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RESUMO

Dependéncia de drogas pode ser caracterizada pela perda do controle em evitar o
consumo excessivo da droga e por sua busca compulsiva. Neste trabalho
desenvolvemos um simulador com objetivo de recriar um paciente virtual em
diferentes estagios de dependéncia e avaliar o uso do software como potencial
feramenta pedagdgica no ensino de fisiologia. Utilizamos uma abordagem
conexionista baseada em Redes neurais artificiais e maquinas de estado. O software
foi desenvolvido em linguagem de programacdo Delphi 5 da Borland e conta com
uma interface grdfica amigdvel e recursos hipermidia. Os testes de validacdo do
modelo foram conduzidos simulando-se diferentes cendrios de dependéncia e
tratamentos. A andlise de vari@ncia, entre grupo controle (estado de compulsdo) e
um fator de trés niveis (dosagem medicamentosa e nUmero de sessoes
psicoterapéuticas), revelou remissdo significativa do estado de compulsdo (p < 0,01)
para todos os tratamentos aplicados a partir de doses e quantidades médias. Para
avaliar a aplicabiidade do modelo, o programa foi aplicado em turmas de
graduacdo do segundo periodo dos cursos das dreas de saude e ciéncias
bioldgicas da Universidade Estadual do Sudoeste da Bahia, sendo avaliado por meio
de escalas adaptadas para sistemas fuzzy, andlise de conteudo e suporte
conceitual. A integracdo de simulacdo dindmica com hipermidia e inteligéncia
artificial foi capaz de manifestar aspectos comportamentais finos, como toler@nciaq,
sensibilizacdo e nivel de dependéncia as drogas de abuso. Fato que revela a
potencialidade do uso de softwares de simulacdo como instrumento eficaz no
desenvolvimento de atividades pedagdgicas tedrico-praticas, com larga

possibilidade de serem incorporados ao curriculo padrdo.



ABSTRACT

Drug addiction can be characterized by loss of control to avoid excessive
consumption of drugs. In this work we developed a simulator in order to simulate @
virtual patient in different stages of addiction and assess its potential use as a
pedagogical tool in teaching physiology. To accomplish this we use a connectionist
approach based on artificial neural networks and state machines. The software was
developed in a programming language Borland Delphi 5 and acounts as a friendly
graphical user interface that makes use of hypermedia resources. Validation tests on
the model were performed by simulating different scenarios of dependence and
treatment. The analysis of variance between the control group (compulsive mood)
and a factor of three levels (dosage of drugs and sessions of psychotherapy),
revealed significant remission of the state of compulsion (p < 0.01) for all treatments
applied, closing the cycle of verification and validation of the software. Thus, to
evaluate the applicability of the model, the program was implemented in
undergraduate classes of the second cycle of the courses in health's areas and life
sciences at the University of Southwest of Bahia, and was assessed using scales
adapted to fuzzy systems. The integration of hypermedia with dynamic simulation
and artificial inteligence was able to express fine behavioral aspects, such as
tolerance, sensitization and level of addiction. This reveals of the potential of the
software as a tool for theoretical and practical educational activities and it can be

established as another motivating factor in the learning of neuroscience.



INTRODUCAO

O homem € o Unico animal capaz de transmitir formalmente o seu
conhecimento. Com esta finalidade vem desenvolvendo ao longo do tempo
diversas ferramentas tecnoldgicas, dentre elas a linguagem falada, que surge como
producdo humana voltada para o mundo exterior (DAMASIO & DAMASIO, 2005), nos
permitindo, por meio do encadeamento légico de signos, elaborar e comunicar

conceitos cognitivos complexos.

Surgem com a linguagem as sociedades orais, nas quais a troca de
experiéncias entre individuos passou a depender de eventos que podiam ser inscritos
na mente de cada um e socializados através da expressdo verbal. Como afirma
RAMOS apud LEVY (1995, p.77) “quase todo o seu edificio cultural esta fundado
sobre as lembrancas dos individuos”. Por esse motivo, o conhecimento encontra-se
vinculado ao sentir, fazendo com que a percepcdo do mundo e sua expressdo

obedecam a uma sé relacdo.

Mas, sem duvida, foi o desenvolvimento da linguagem escrita, talvez nossa
mais prodigiosa ferramenta pedagdgica, o divisor de dguas nesta escalada
tecnoldégica da humanidade. A partir de um conjunto de simbolos grafados, o
alfabeto, tornou-se possivel transcender  memdaria e, consequentemente, nos
libertar do tempo. Passado, presente e futuro tornam-se agora amalgamados em

uma Unica estrutura representacional.

Porém, todo esse desenvolvimento tem um preco. O alfabeto se estabelece
entdo como elemento fragmentador dos sentidos, hipertrofiando a visGo em
detrimento dos demais. A palavra escrita forna-se uma extensdo da visdo, nutrindo o

cérebro com signos a serem decodificados (LEAO, 1975, p.156).

Com o surgimento da prensa — no ocidente (1455)- estabelece-se as bases

tecnoldgicas da iconografia (ONTORIA et al., 2004, P. 73), que passa a ter no livro a
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expressdo maxima das ferramentas de transmissdo do saber, o que de certa forma

perdura até os dias atuais.

Sabemos que todo caminhar da humanidade encontra-se baseado nas
relacoes de comunicacdo que sdo estabelecidas por meio dos sentidos. Segundo
LEAO (1975, p.156) apud MacLuhan

Tudo que imaginamos, construimos ou descobrimos resulta de uma elaboragdo longamente
sentida de nossa sensibilidade.

Assim, a tecnologia se torna a expressdo fundamental desta elaboracdo, pois

torna a técnica a projecdo extensiva de uma funcdo humana.

Esse fato traz implicacdes pedagdgicas importantes, pois a técnica é capaz de
promover, além do material, alteracdes globais no ser humano, de certo que,
métodos capazes de permitir uma imersdo mais profunda daquele que aprende
com O objeto de estudo, adquirem maior potencialidade para favorecer o
desenvolvimento pedagdgico, uma vez que a técnica pode ser percebida como

uma extensdo dos nossos sentidos.

De acordo com LEAO (1975, p. 160), estamos passando, hd algum tempo, por
uma transformacdo radical nos processos de comunicacdo. Saimos da era
mecadnica - da prensa - e entramos na era da eletrénica, que na década de 1970
tinha como carro chefe a TV e suas fransmissdes via satélite. Contudo, nos dias
atuais, gracas aos avancos da microeletrénica, esta midia vem cedendo espaco
aos modernos computadores. Conectados em rede, tornaram o mundo

definitivamente menor e quase sem fronteiras.

Por fazer uso extensivo de diversas midias como elementos de comunicacdo, a
insercdo do computador no seio social nos possibilitou a tdo sonhada reintegracdo
dos sentidos. As informacodes pululam entre mdquinas, codificadas e transmitidas em
altissima velocidade através de cabos e mesmo no vdcuo, na forma de radiacdo

eletfromagnética.
11



Estamos agora na era dainformacdo e o processamento multimidico reflete
bem a necessidade que temos de emitir respostas na mesma velocidade com que
nos sdo solicitadas a cada instante pelas diferentes situacdes que essa nova
sociedade nos impoe. Assim, quanto mais mergulhamos nesse tipo de sociedade,
mais rdpidas sdo as demandas por respostas instanténeas e, ao mesmo tempo,
superficiais (MORAN et al., 2000, p. 20).

A informacdo &, sem duvida, o primeiro passo, a condicdo necessaria, mas
ndo suficiente para se chegar ao conhecimento. Uma vez que, conhecer, ndo deve
ser confundido com a posse de um conjunto de dados (PAIS, 2002, p. 20). A
informacdo deve estar inserida em um contexto social, como parte dos recursos

intelectuais e culturais de cada um que se torne disposto a conhecer.

Todo conhecimento teve uma precedéncia. Mesmo advindo do labor da experiéncia, o
produto final sempre resulta de dados precedentes (PAIS, 2002, p. 19).

Em outras palavras, sé aprendemos aquilo que previamente jG@ conhecemos.

Esse fato vem reiterar o que Ausubel denominou de conhecimento significativo.

“O fator mais importante que influencia a aprendizagem é aquilo que o aluno jd sabe;
identifique-o e ensine em conformidade (PEREIRA, 2002 apud Ausubel).

Nesse aspecto, os meios digitais constituem-se em matéria prima para a
apropriacdo do conhecimento. Democratizando o acesso 4 informacdo e
ampliando consideravelmente as experiéncias individuais (PAIS, 2002). Entretanto, ao
mesmo tempo, torna-se um desafio, principalmente para o educador, que deve ser
capaz de “filtfrar” esse grande volume de informacdo e contextualizd-lo de acordo
com a redlidade do educando, levando em consideracdo que, ensinar € um
processo social, mas também profundamente pessoal, no qual cada individuo

desenvolve um estilo préprio de aprender.
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De fato, € inegdavel que a incorporacdo das novas tecnologias digitais (NTs)
vem trazendo significativa contribuicdo para o processo pedagdgico, no que tange
principalmente, a otimizacdo da velocidade de aquisicdo da informacdo para
consolidacdo do conhecimento e na potencializacdo e expansdo dos meios pelos

quais o educador pode passar a instrucdo (PAIS, 2002).

Porém, a infroducdo de modernas tecnologias na escola ndo é garantia, por si
sO, de melhor aprendizado, visto que ndo basta apenas ao individuo acumular
informacdo na memoaria. Segundo Piaget (1977, p. 37) “a primeira tarefa da
educacdo consiste em formar o raciocinio”, enfatizando a criatividade, dando
liberdade ao aprendiz de tracar seu proprio caminho a partir da reconstrucdo e
reelaboracdo de ideias impressas em sua mente pela experiéncia didria (PAIS, 2002,
p. 56).

No tocante a formacdo do raciocinio e liberdade de experimentacdo, a
infroducdo de recursos digitais como o computador, mas ndo apenas ele, tem se
tornado uma excelente alternativa ao exercicio destas habilidades (LORENZ &
EGELHAAF, 2008). A capacidade de poder gerar ambientes virtuais, com cendrios de
atuacdo quase que ilimitados confere a esta ferramenta uma vantagem sem
precedentes. Pois acima de tudo, pode ser considerada uma plataforma barata e
acessivel, sob a qual se tornou possivel, via programacdo, desenvolver modelos de
extrema complexidade, mesmo para alguns sistemas bioldgicos que eram

considerados impossiveis até entdo.

Nesse ponto, estudos tém demonstrado que, a utilizacdo de modelos
conceituais ou analiticos como ferramenta de ensino, tém se revelado uma
ferramenta pedagdgica viavel, principaimente no dmbito das afividades que
envolvem freinamento, como € o caso de aulas prdticas voltadas para o
desenvolvimento da pesquisa ou instrumentacdo (McGRATH, KUCERA & SIMITH,
2003). Ao que tudo indica, essa vantagem se torna mais evidente no estudo de
sistemas de funcionalidade complexa, como aqguelas observadas na fisiologia de

organismos vivos. Isto ocorre, em grande parte, devido 4 possibilidade de

13



individualizacdo de componentes fisioldgicos em niveis mais fundamentais,
permitindo a sua visualizagcdo em forma de grdaficos ou animacdes e possibilitando o
cdlculo automdtico de varidveis derivadas, o que aumenta a interatividade com o
usudrio e reduz o nivel de abstracdo necessdrio para a devida compreensdo da
disciplina (LEONARDI, 2006, Cap. |, p. 2).

1.1 JUSTIFICATIVA

Por ser parte do curriculo dos cursos das dreas de ciéncias bioldgicas e da
saude, aulas prdaticas em neurofisiologia objetivam instrumentalizar e demonstrar
técnicas desenvolvidas em aulas tedricas. No primeiro caso a principal finalidade €
dotar o aluno de habilidades psicomotoras para manusear equipamentos que
fazem parte do laboratério. No segundo caso o objetivo principal & ilustrar técnicas
j@ consagradas na literatura, devendo apenas ser seguida por aquele que a

executa.

Realizamos nesta sessdo uma releitura do panorama das aulas em
neurofisiologia, avaliando brevemente limitacdes e vantagens na adocdo de
modelos tedricos simulados como recurso pedagdgico alternativo. E sabido que em
diversas situacoes a realizacdo de aula ou treinamento pode se tornar invidvel por
diversas razdes, tais como: i) a impossibiidade da aquisicdo de materiqis de
laboratdrio e/ou pessoal técnico especializado para operar equipamentos em aulas
experimentais. ii) o reduzido nUmero de possibiidades de experimentacdes que
podem ser realizados por aula. iii) a indisponibilidade de preparacdoes animais para

a realizacdo de demonstracoes.

Vendo por este dngulo € fundamental situar alternativas contextualizadoras
envolvendo o tema em estudo com a realidade do aluno. D&-lhe participacdo ativa
na elaboracdo de seus proprios modelos torna-se atribuicdo vinculada as aulas

praticas, como campo de avaliagcdo de representacdes conceituais.

14



Assim, parte do nosso esforco neste trabalho focou o desenvolvimento e
avaliacdo do software Prometheus (um sistema computacional baseado em
inteligéncia artificial capaz de simular um paciente virtual em diferentes estdgios de
dependéncia) e seu potencial uso como ferramenta pedagdgica em aulas de
neurociéncias, em nivel de graduacdo. Diversas razdoes nos remeteram a eleicdo

deste tema como objeto de simulacdo, dentre as quais poderiamos citar:

a) A possibilidade de realizar experimentos impossiveis de serem feitos com

humanos.

b) A capacidade de sondar diversas alternativas, de forma quase ilimitada,
para avaliar comportamentos alterados pelo uso de drogas e por seus

fratamentos.

c) A disponibilidade de o aluno treinar livremente sua formacdo conceituadl,

propondo e executando experimentos sobre um tema altamente abstrato.

d) Por ser contextualizado e por apresentar a informacdo por meio de
diferentes midias, o software torna-se uma importante ferramenta na

ilustracdo de aulas tedricas, e ndo s praticas.

e) Aindisponibilidade de material desse fipo no mercado.

Além do relacionado acima, a dependéncia de drogas é fratada como um
tema fransversal pelo Ministério da Educacdo brasileiro (BRASIL, 1997), o que, de
antemado, suscitaria uma maior atencdo dispensada ao assunto, principalmente
pela oportunidade de explorar a sua vertente social e pedagdgica em cursos de
graduacdo. O foco deveria situar-se em aumentar o nivel de informacdo sobre
como se dd a instalacdo dos mecanismos de dependéncia e, principalmente, sobre
formas de tratamento e abordagem do portador do transtorno, com o objetivo de
desmistificar alguns conceitos, como o de que o abuso de drogas seria apenas um
comportamento autodestrutivo, do qual o individuo pode, sempre que quiser,

desengajar-se a qualquer momento, por simples ato de voluntariedade.
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E importante manter o objetivo no fratamento da dependéncia como uma
desordem médica e comportamental, resultante do constante insulto
neurofarmacoldgico sobre as redes neurais do cérebro (KALIVAS & O'BRIEN, 2008).
Vale mencionar ainda que, embora lastreada em raizes mais profundas, como
auséncia de politicas publicas de inclusdo social, por exemplo, muito provavelmente
a mola propulsora da ciranda de violéncia em que mergulhou nossa sociedade
acaba sendo gatilhada, direta ou indiretamente por questdes relacionadas ao

trafico e consumo de drogas de abuso (MINAYO, 2009).

Intencionamos com este abordagem tornar a complexidade do tema mais
“palatavel”, e acima de tudo, uma agraddvel viagem pelos meandros das fungcoes
superiores do nNosso sistema nervoso central. Porém, ndo podemos nos esquecer de
que simulacoes sdo uma espécie de retrato simplificado de um sistema fisico real, e
por esse motivo devemos tratd-las como tal. Este software, por exemplo, é fruto de
um modelo que “imita” o comportamento de um sistema complexo e ainda muito
pouco compreendido em sua esséncia. Tudo o que normalmente vemos € uma
manifestacdo de processos internos ocorrendo em diversas dreas no interior do Nosso
cérebro. E assim, tudo o que podemos esperar de uma simulacdo sintética dessa
natureza é ver emergir o produto final dessa interacdo sem buscar replicar os
correlatos neurais responsdveis pelo funcionamento de cada estrutura que forma

este sistema.
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2 O SOFTWARE EDUCACIONAL

De acordo com Oliveira et al. (2001), software educativo é aquele que foi
concebido com a finalidade de possibilitar ao aluno uma experiéncia diddtica,
diferindo do software aplicativo, cuja finalidade é atender a propdsitos gerais, tais
como: edicdo de textos, cdlculos ou mesmo gerenciamento de banco de dados
(OLIVEIRA et al., 2001, p. 73).

\\ Contetdo N 4
a» Fundamentagao 0
Pedagoglca /v
Insercao N y
\ Aluno-SE-Professor / f\Programagéo /

FIG 1: Caracteristicas do Software Educacional (Adaptado de OLIVEIRA et al., 2001, p.75).

Em conformidade com os autores acima, o software educacional (SE) deve
apresentar algumas caracteristicas que o diferencia do software aplicativo, por
exemplo, o SE deve ser estruturado com base em uma orientagcdo pedagdgica, ou
seja, o que o SE se propdem a ensinar e de que forma o faz. Em segundo lugar, deve
proporcionar interatividade — aluno, professor e software -, além de exibir facilidade
de uso e adequacdo aos propodsitos diddticos a que fora estabelecido (FIG 1). A
seguir realizaremos uma breve descricdo dos tipos de SE que utilizaremos em nossa

pesquisa:
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2.1 O SOFTWARE TUTORIAL

O SE tutorial é centrado na programacdo. Sua grande vantagem € incentivar
a participacdo do aluno no processo de aprendizagem por meio da proposicdo de
questoes, de forma ndo necessariamente linear. O aluno deve emitir uma resposta
que é fratada pelo SE ndo como erro ou acerto, mas com um lastro que potencializa
a superacdo de conflitos cognitivos. Talvez a limitacdo mais exacerbada nesse tipo
de aplicacdo seja a impossibilidade de interagir com o usudrio além daquilo que se

enconfra pré-programado.

2.2 O SOFTWARE HIPERMIDIA

Desde meados dos anos 1940, pesquisadores iniciaram o desenvolvimento de
sistemas de armazenamentos de dados e interfaceamento com o usudrio, capazes
de suportar as formas segundo as quais organizamos Nnossos pensamentos. Tais
esforcos, culminaram em 1965, com o surgimento do hipertexto, cuja caracteristica é
permitir um acesso ndo-linear, a partir de links, as partes que compdem um

documento.

Com o desenvolvimento da microeletronica, o computador pessoal passou a
incorporar o conceito de modularidade, permitindo a integracdo de periféricos
capazes de suportar elementos de dudio, video, animagdes e textos. A esse tipo de
representacdo dd-se o nome de multimeios ou multimidia.

O termo hipermidia define-se a partir da incorporacdo do hipertexto e da
multimidia para representar de forma dindmica e ndo-linear a informacdo.

Devido a sua imensa capacidade de apresentacdo da informacdo de forma
sintética e em multiplos meios, a hipermidia se presta muito bem ao
desenvolvimento de interfaces em softwares de cunho educacional. Isto porque,

além de prender a atencdo do usudrio por meio dos recursos audiovisuais, |he dd
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grande liberdade para elaborar seu caminho através do software em funcdo da

interatividade intrinseca do programa (ANGELONI et al., 2000).

2.3 MODELAGEM COMPUTACIONAL: SIMULAGAO

Simular pode ser definido como experimentar por meio de modelos, seja eles
analiticos ou conceituais (PAGANO, 1992, p.44). Ao longo do tempo, simulagcdes tém
sido utilizadas, nos mais diversos setores, para avaliar processos ou fendmenos reais,

que a principio seriam invidveis ou impossiveis de se manipular.

De acordo com Valente (1989) o uso de simulacdes no contexto educacional

permite

[...] A exploragdo de situagdes ficticias de situagbes com risco, como manipulagdo de
substdncia quimica ou objetos perigosos, e de situa¢des impossiveis de serem obtidas,
como desastres ecoldgicos./...]

Além disso, a modelagem computacional privilegia a descoberta e a
interatividade. O aluno propde questdes com base em seus proprios conceitos e
simplesmente testa suas hipdteses a respeito do mesmo. O que representa um ganho
significativo de tempo, pois dd ao aluno a capacidade quase que ilimitada de
testar novas situacdes em periodos relativamente curtos, além disso, reduz custos
com material de laboratério e pode ainda, poupar o sacrificio de animais

(ANGELONI et al., 2000) que seriam utilizados apenas para fins de demonstracdo.

De acordo com Borges et al. (1995) apud Papert (1980)

Sistemas computacionais para modelagem podem constituir ambientes de aprendizado
poderosos, por envolver o aprendiz no ciclo bdsico de expressdo, avaliagéo e reflexdo sobre
o dominio considerado. A exigéncia do computador pela expressGo formal de um modelo
leva o aprendiz a definir mais precisamente seu conhecimento sobre o assunto.
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Outra grande vantagem desse fipo de SE € permitir ao professor intervir
diretamente no processo de aprendizagem no decurso deste, sem visar, como de

costume, apenas o resultado final.

Simulacdes sdo baseadas em modelos utilizados para interpretar fatos do
mundo real, porém, sem necessariamente representar uma copia fiel do objeto em
estudo (SAMPAIO, 1998). Devemos deixar claro, que simulacdes sdo um meio pelo
qual se chega a representacdo do modelo. Nesse trabalho, por exemplo,
elaboramos uma descricdo conceitual de algumas estruturas que fazem parte do
sistema nervoso central e seu suporte se deu a partir de um modelo sistémico

baseado em inteligéncia artificial (I1A).

Do ponto de vista da abordagem, simulacdes podem ser baseadas em
roteiros pré-estabelecidos ou modelos matemdticos. Ambos possuindo vantagens e

desvantagens.

Simulacgoes fisioldgicas baseadas em roteiros possuem o grande diferencial de
serem conceitualmente muito mais faceis de implementar, pois exibem respostas
exatamente figis ao que se esperava em uma situacdo real, porém sdo mais
trabalhosas e limitadas, uma vez que, dependendo das varidveis em estudo, torna-
se virtualmente impossivel prever todas as possibilidades de respostas advindas com

a variacdo de eventos.

Por outro lado, um modelo matemdtico poderia ser considerado uma
tentativa de sistematizar uma determinada situacdo. Uma busca pela revelacdo de
relacdées matemdticas intrinsecas a cada problema (NOGUEIRA, MARTINS &
BRENZIKOFER, 2008). Por essa capacidade, simulacdes baseadas em modelos
matemdticos sdo capazes de dar conta de um numero praticamente infinito de
variacdes de par@metros. Porém, esbarra no fato de que, para conseguir esse
infento, devem recorrer a uma série de simplificacdes que podem corroer a
fidedignidade do modelo e, além disso, hd sistemas fisiologicos que se mostram
extremamente refratdrios ao desenvolvimento de relacdoes tratdveis
matematicamente. Neste Ultimo caso incluem-se modelos fisioldgicos que tentam
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simular comportamentos, como alteracdes de humor advindas do uso de drogas,

por exemplo.

Uma opcdo para tentar minimizar o problema seria juntar o que hd de melhor
entre os dois mundos, criando simulacoes mais realistas, controladas por roteiros,
tendo seus par@metros gerados a partir de modelos matemdticos. Em nosso
software, utilizamos uma abordagem muito semelhante, recorremos a uma entidade
matematica conhecida como mdaquina de estado, baseada em regras definidas
para selecionar comportamentos gerados por neurdnios artificiais, que em outras
palavras, sdo capazes de originar e reconhecer novos padrdes, dando surgimento a
uma infinidode de estados com diferencas bastante sutis, fornando o modelo

adequado a utilizagcdo com fins pedagdgicos.

2.4 ESTADO DA ARTE

Apesar do enfoque dado por nds na implementacdo de simulagdes a partir
de sistemas automatizados como computadores digitais e analdgicos; € importante
notar que o processo de simulacdo pode ser adotado sob 0s mais diversos pontos
de vista e implementado por diferentes meios. E comum, por exemplo, a elaboracdo
de simulacdes por meio de experimentos mentais, por sorteio de eventos
probabilisticos como uso de dados ou mesmo encenacdo teatral, comumente
empregada no gerenciamento de crises como provedor de recursos; € comum
também, em aplicacdes clinicas como forma de aprimorar técnicas e mitigar erros
(COOPER, 2004; ROBICHAUD & NIMMO, 2007).

Numa abordagem pedagdgica na drea de neurofisiologia, os primeiros
modelos de computador surgiram a partir das equacdoes de Hodking e Hoxley (1952)
e focavam o comportamento elétrico do neurdnio em nivel molecular (LORENZ &
EGELHAAF, 2008). Atualmente diversos pacotes de simulacdo estdo disponiveis no

mercado. Capazes de rodar sobre diferentes plataformas ddo grande versatilidade
21



ao usudrio, pois podem ser utilizados em pesquisas ou com finalidade académica na
visualizacdo de processos. Neuron (http://www.neuron.yale.edu/neuron/, acessado
em 21/11/09), Genesis (http://genesis-sim.org/GENESIS/, acessado em 21/11/09) e
PDP++(http://grey.colorado.edu/emergent/, acessado em 21/11/09) sdo alguns
exemplos dos chamados simuladores realistas, assim denominados porque, apesar
de baseados no modelo “integre e dispare” proposto por Hodking e Hoxley (1952),
sdo capazes de gerar simulacdes extremamente eficientes, tendo por base

neurdnios com propriedades topoldgicas muito proximas do real.

O fato € que, com o aumento do poder de processamento computacional,
além do advento da computacdo massivamente paralela, tem sido possivel
desenvolver modelos cada vez mais sofisticados, com o objetivo ndo sé de recriar
estruturas, mas sim, permitir a observacdo de comportamentos de surgimento. A
seqguir, cito brevemente 3 exemplos do que, sem duvida, sGo os maiores e mais
audaciosos projetos de simulacdes computacionais ja criados. Todos, em diferentes
dreas, mas tendo em comum o fato de serem desenvolvidas por consorcios
multinacionais de instituicdes académicas publicas e privadas; e das somas

astrondmicas em dinheiro envolvidas:

g
FIG 2: Acima temos imagens de um mar primitivo do projeto EvoGrid
obtida do site:(http://www.evogrid.org/index.php/Main_Page. Acessado
em 21/11/09.
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Projeto EvoGrid: Este estudo € baseado no campo da pesquisa de vida
artificial, um trabalho origindrio das ideias de Stanislaw Ulam e John von Neumann,
na década de 1940.

O projeto, iniciado a partir de uma tese de doutorado, jd conta com o poder
de processamento de mais de 500 mil computadores conectados 4 internet em
todo mundo, cujo objetivo € observar comportamento de auto-organizacdo em

uma sopa digital primordial, algo semelhante a um mar primitivo

Projeto Millenium Run: Numa escala de desafios muito proxima aos problemas
de visualizacdo e previsdes com que se depara a biomedicina, encontram-se
campos tedricos da fisica e da cosmologia. Apesar do forte apelo matematico com
que desfrutam essas dreas da ciéncia, o que torna a modelagem um processo mais
intuitivo, hd também dificuldades imensas no que concerne & visuadlizacdo de
comportamentos em larga escala dos seus sistemas de observacdo. O projeto
Millenium Run, assim denominado devido & suas dimensdes, foi um consorcio
formado por entidades académicas, no ano de 2005 com o objetivo de
desenvolver simulacdes computacionais em super computador para entender

como a matéria evolui em nosso universo.

FIG 3: Acima temos imagens de galdxias geradas por siula§6es em super-computador.
Imagens obtidas do site do projeto: http://www.mpa-
garching.mpg.de/galform/virgo/millennium/. Acessado em 24/11/09.
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Com mais de 10 bilhdes de particulas, em um cubo de aproximadamente 2
bilndes de anus luz de largura (FIG. 2.4.1) e por meio de leis fisicas bem estabelecidas
e observacoes experimentais sélidas, os dados gerados permitiram, até o momento,
o desenvolvimento de mais de 48.000 trabalhos cientificos, com alguns ainda em
producdo. Além disso, foi possivel observar-se fendmenos até entdo ndo previstos,
como por exemplo, de que forma buracos negros super massivos sdo capazes de
regular a evolucdo de galdxias e modular seu proprio crescimento (SPRINGEL, et al.
2005).

Projeto Blue Brain: Nos Ultimos 10 anos, por meio de técnicas de patch-clamp
multineuronal, centenas de milhares de bytes vém sendo obtidos de fatias corticais
do cérebro de ratos. O objetivoe Levantar o maior nUmero possivel de informacdo a
respeito da estrutura das microcolunas que compdem o cortex cerebral de
mamiferos. Em 2005, foi anunciado o projeto Blue Brain sem duvida alguma o mais
ambicioso e ousado projeto de simulacdo computacional cognitiva que se tem
nofticia. Intencionou-se reconstituir uma fatia do cdrtex sensorial de rato adulto em
um nivel de resolucdo nunca antes alcancado. Para isso estd sendo utilizado o
poder brutal de computacdo de uma mdquina capaz de perfazer mais de um
quatrihdo de operacodes de ponto flutuante por segundo (1,14 petaflops, da sigla

em inglés).

Os primeiros modelos com aproximadamente 10.000 neurdnios j& estdo
funcionando e os pesquisadores estimam chegar a um nivel bastante complexo de
simulacdo cerebral na proxima década (MARKRAM, 2006). Complexo o suficiente
para permitir a visualizacdo de certos mecanismos por tras de algumas doencas e
disfuncdes, que normalmente sdo fangiveis apenas por manifestacoes
comportamentais, como o autismo, esquizofrenia e ataques epiléticos, por exemplo.
Assim, como o projeto genoma, os dados resultantes estardo disponiveis para
utilizagcdo via internet, através da qual, serd possivel também submeter-se

experimentos mediante fila de espera (http://bluebrain.epfl.ch, acessado em 21/11/09).
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F1G4: Acima temos uma coluna formada por neurbnios piramidais. Imagens obtidas do

site:http.://mediatheque.epfl.ch/sv/modules.php?
include=view_photo.phpé&file=index&name=gallery&op=modload&id=NeuronsinAColumnl_WM&set albu

mName=Blue_brain_project. Acessado em 24/11/09.

Os numeros realmente impressionam e ddo provas de que simulacoes
computacionais estdo atingindo um dominio muito além do campo didatico ou da

mera curiosidade cientifica.
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3 BASES BIOLOGICAS DA DEPENDENCIA DE DROGAS

A dependéncia de drogas € baseada em alteracdes patoldégicas na funcdo
cerebral produzida por insultos repetidos sobre a circuitaria neural que controla
respostas motivacionas a estimulos relevantes, podendo ser caracterizada pela
perda do controle em evitar o consumo excessivo da droga e, também, pela
compulsédo em buscar e obté-la independentemente de todas as conseqUéncias
imputadas ao individuo (KOOB, 2005; KALIVAS & O'BRIEN, 2008; CHERNG & YU, 2009).

Normalmente o processo de dependéncia enconfra-se vinculado a um
mecanismo de reforco negativo, propiciado pelas substé@ncias de abuso. Essas
alteracdes comportamentais, fruto de um padrédo mal adaptativo, comumente
levam o dependente a aumentar o consumo da droga (reacdo conhecida como
toler@ncia), ou a buscd-la compulsivamente para remir os sinftomas adversos que a
falta da mesma acarreta (LAMBERT & KINSLEY, 2006; KOOB, 2009). Neste Ultimo caso
temos a sindrome de abstinéncia que, quando manifestada em conjunto com a
toler@ncia, caracteriza o estado de dependéncia. (LAMBERT & KINSLEY, 2006; KALIVAS
& O'BRIEN, 2008).

O consumo excessivo da droga induz diversas adaptacdoes celulares e moleculares
em vdarias regides corticais e subcorticais, incluindo drea tegmental ventral (ATV) e
nucleo acumbente (Nac). Das muitas adaptacdes compartilhadas entre as dreas, a
mais comum seria a inducdo de potenciacdo de longa duracdo ou LTP, da sigla em
inglés (BLISS & LOMO, 1973; NESTLER, 2005). A LTP refletiria uma sensibilizacdo a droga,
cuja mediacdo seria determinada pelo aumento da expressdo de receptores
glutamatérgicos do fipo AMPA, muito provavelmente, via CaMKIl (JI et al., 2003;
ZHUO, 2009). Por esse motivo é importante destacar o papel da memodria no

condicionamento eliciado pela exposicdo continua a drogas.

Experiéncias previamente adquiridas formam o arcabouco de toda a nossa

base de aprendizado. Assim, a partir do que j& foi vivenciado, somos capazes de
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projetar o futuro, organizar o presente e ainda, tomar decisdes que possam garantir
ou otimizar nossa sobrevivéncia. Todo esse processo € gerenciado em nosso cérebro
por meio de uma variedade de sistemas de memorias, dentre os quais poderiamos
destacar a memoria explicita e a memoaoria implicita emocional. A memdaria explicita
tem sua codificacdo dependente da formacdo hipocampal e estaria relacionada &
capacidade de emitirmos um julgamento consciente sobre um fato aprendido. Por
outro lado o sistema de memoria implicita seria responsdvel pelo colorido emocional
que permeia os fatos vividos e, normalmente, sdo derivados das sensacdoes oriundas
do ambiente e do préprio organismo (inferocepcdo). Atualmente um dos sistemas
de memdria implicita mais bem estudado € o sistema da amigdala, também
associado ao medo, cujo papel central estd pautado na ativacdo de respostas
comportamentais de cunho vegetativo, como aumento da pressdo arterial, da
motilidade gastro-intestinal e sudorese (KOOB & LE MOAL, 2001); em todos os casos,
comportamentos exacerbados em resposta ao estresse (LEDOUX, 1996). Assim, do
ponto de vista do usudrio de drogas, a formacdo hipocampal se encarregaria de
codificar explicitamente os detalhes envolvidos no episdédio do consumo da
substéncia, como “com gquem o individuo estava”, "a musica do ambiente” e
qualguer outra informacdo ou pista relacionada ao fato. Enquanto isso, o sistema de
memoria emocional implicito, que tem por base a amigdala e cortex insular, seria
responsdvel por promover alteracoes fisioldgicas que voltariam a tona tdo logo o
fato fosse recordado (KOOB, 2009). Nesse ponto, diz-se que o dependente estd
sensibilizado & droga, uma vez que o confato com uma simples pista durante
periodos de abstinéncia € suficiente para induzi-lo d busca da substdncia (KOOB &
LE MOAL, 2005).

E interessante notar que ambos os sistemas trabalham paralelomente e de
forma discreta, porém a ativagcdo concomitante dos dois nos faz ter uma impressdo
Unica do evento ocorrido. O fato é que, a memdria emocional implicita é
infeiramente inconsciente e estd além do nosso controle. Em grande parte, isso €
devido d elevada densidade de fibras que trafegam da amigdala ao coértex pré-

frontal, se comparada as fibras corticais que fazem o trajeto inverso (LEDOUX, 1996
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KOOB, 2009). No tocante ao mecanismo de dependéncia, deve-se acrescentar
também um quadro de hipofrontalidade' para situacdes que ndo estdo
relacionadas com o uso da droga, evidenciando-se uma baixa ativacdo cortical
pré-frontal e, consequente, perda da capacidade de inibir a atividade exacerbada
no prosencéfalo basal (NESTLER, 2005; KALIVAS & VOLKOW, 2005; KOOB & LE MOAL,
2005).

Se considerarmos que os cortices pré-frontais, como o dorsolateral e
orbitofrontal, desempenham papel de extrema importdncia no confrole volitivo e
impulsividade, faz sentido imaginar por que a ansia, associada a compulsdo pela
busca da droga, se torna um processo tdo contumaz a ponto do dependente ndo
mensurar consequéncias para obter uma simples dose que seja da substéncia
(ARON & PAULUS, 2007).

Diversos experimentos realizados em modelo animal humano e ndo humano
tém permitido compreender e mapear os desequilibrios neuroquimicos nas diversas
redes neurais envolvidas no processo de dependéncia de drogas. A circuitaria
neuronal por trds deste mecanismo evolui em nosso cérebro muito antes do
surgimento do que chamamos de consciéncia (LAMBERT & KINSLEY, 2006), uma vez
que partiihamos essas mesmas redes com todos os demais mamiferos e, em
contrapartida, as utilizamos como mecanismo reforcador de comportamentos

essenciais  conservacdo da espécie e do proprio organismo.

Muito embora ainda ndo seja possivel estabelecer um mapa completo das
alteracdes morfofuncionais que ocorrem nas diversas Areas cerebrais, atualmente é
ponto pacifico que além das regides tradicionalmente implicadas nos mecanismos
de recompensa, como sistema limbico, outras estruturas como cortex insular, cingulo
e amigdala estendida também tém ganhado papel de destaque na compreensdo
dos mecanismos de dependéncia. A elaboracdo de um circuito mais amplo e suas

alteracoes funcionais € o ponto a ser focado nas proximas secoes.

1 Hipofrontalidade pode ser definida como uma redug¢dao motivacional a recompensas naturais e hipersensibilidade a
substancia de abuso.
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3.1 UM CIRCUITO PARA A DEPENDENCIA

3.1.1 Cortex pré-frontal

O cortex pré-frontal € organizado por dreas hierarquicamente distribuidas e
responsdveis pelos grandes esquemas de acdo relacionados a adaptabilidade do
organismo a seu ambiente. O que corresponde, por exemplo, ao controle e
modulacdo da musculatura esquelética, expressdo do comportamento emocional e
processos cognitivos (FUSTER, 2001; ARON & PAULUS, 2007).

Com excecdo de parte da memoria operacional ou executiva, nenhuma das
funcdes cognitivas relacionadas acima se encontra localizada no interior das redes
neurais do coértex pré-frontal. Poderiamos dizer, de forma geral, que o coértex pré-
frontal desempenha um papel de coordenar temporalmente a atividade das
demais estruturas, processo as vezes denominado de contingéncia temporal que,
como o proprio nome afirma, tem o intuito de orientar o organismo em situacdoes de
tomada de decisdo (KNUTSON, WOOD & GRAFM, 2004; SIGALA, 2009). A regido
dorsolateral do cdrtex pré-frontal € a principal estrutura envolvida neste processo,
mas Nndo €& a Unica, a por¢cdo ventral ou orbital do coértex pré-frontal assiste
diretamente diversas atividades cognitivas, principalmente aquelas relacionadas aos

mecanismos emocionais.

Para explicar o mecanismo de integracdo das dreas pré-frontais com as
demais regides corticais, postulou-se o conceito de reverberacdo circular, no qual a
atividade elétrica nas redes neurais envolvidas seria resultante de uma ativacdo
continua —circular-, sustentada por mecanismos atencionais mantidos pelas

caracteristicas de ativacdo do estimulo (ARTCHAKOV, 2009; SIGALA, 2009).

Do ponto de vista histoldgico o cortex pré-frontal € constituido por seis
camadas de células, sendo que um tipo especifico, denominado neurdnio piramidal
seriac dotado de um atributo peculiar, estas células emitem colaterais dos seus
axdénios de volta para o préprio corpo celular, fazendo com que, uma vez ativadas,

permanecam reverberando mesmo na auséncia do estimulo que as ativou. Esta
29



propriedade, também conhecida como biestabilidade, tem cardter vital no
funcionamento da memoadria operacional e, consequentemente, na manutencdo de
processos atencionais sustentados (DURSTEWITZ, SEAMANS & SEJNOWSKI, 2000;
DREHER, GUIGON & BURNOD, 2002). Vale destacar, que a circuitaria estriatal
desempenha um papel de cunho critico sobre as redes neurais corticais atuando
COmoO uma espécie de marcapasso no processo de reverberacdo, reiniciando a
circuitaria pré-frontal a intervalos regulares de acordo com a saliéncia do estimulo

(DREHER, GUIGON & BURNOD, 2002).

3.1.2 Sistema de recompensa dopaminérgico

H& tempos estudiosos se perguntam acerca do verdadeiro papel da
dopamina na codificacdo de recompensas. Ao que tudo indica, a ativacdo fdsica
de neurdnios dopaminérgicos parece estar mais associada a detecgcdo de estimulos
novos e intensos do que ao mero reconhecimento de estimulos gerados por reforcos

positivos.

Além disso, neurbnios dopaminérgicos ndo parecem ser capazes de discriminar
entre modalidades de estimulos diferentes. Porém, sdo suficientemente competentes
para discernir entre estimulos neutros e aqueles capazes de provocar reforco
positivo, exibindo resposta de ativacdo gradualmente decrescente a estimulos de

natureza aversiva.

Postula-se que a dopamina desempenhe o papel de sinalizar para o
prosencéfalo basal e cortices pré-frontais alteracdes na predicdo de recompensas
esperadas em relacdo a recompensas obtidas (AHAMED, 2004; GUTKIN, DEHAENE &
CHANGEUX, 2006). Assim, a dopamina ndo produziria um estado de hedonismo pelo
simples fato de ser liberada nas sinapses. De acordo com esse modelo, baseado em
diferencas temporais (SCHULTZ, 1998; SCHULTZ, 2002), células dopaminérgicas na

drea tegmental ventral disparariam fortemente em resposta a uma recompensa
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surpresa (erro > 0) diminuindo gradativamente a sua atividade d medida que a
recompensa tornar-se-ia previsivel (erro = 0); indicando que o animal aprendeu a
antecipar a ocorréncia da mesma. Este mecanismo poderia objetivar a reducdo de
sobrecarga da memoria por meio da limitacdo de redundéncias, bem como,
permitiiac a avaliagcdo e valorizacdo de novas acdes capazes de levar d
recompensas maiores, fato crucial para a motivacdo e o aprendizado, sugerindo
que a acdo do sistema de recompensa ndo evoluiu para detectar atividades
meramente prazerosas, como hd muito se advoga, mas principalmente, sinalizar

estimulos salientes associados a algum tipo de expectativa (SHULTZ, 2002).

3.1.3 Um possivel Sistema de Anti-Recompensa

Existe indicacdo de que o processo de aprendizado aversivo se dé de forma
semelhante ao que ocorre no reforgco positivo mediado pelo sistema dopaminérgico
mesencefdlico. Informacdes a respeito do estado interoceptivo (percepcdo interna
do corpo), processado na insula anterior, se projetariam diretamente para o coértex
cingulado anterior (regido reconhecidamente associada ao componente
emocional do sistema motor), que por sua vez, geraria um sinal de erro pronunciado
(disparo fdsico de neurdnios insulares), colocando o individuo em um estado
emocional de alerta. Assim, esta ansiedade seria equivalente a uma quebra de
homeostase gerada por uma percepcdo distorcida dos estados internos do
organismo (BOLLA et al., 2003).

Alteracdes nos estados internos poderiam entdo ser computadas no cortex
insular anterior de maneira que, Individuos ansiosos manteriam uma linha de base
interoceptiva normal, porém exacerbariom na previsdo de futuros estados
interoceptivos. Este fato corrobora o modelo alostdtico de dependéncia de drogas
proposto por Koob e Le Moal (KOOB, 2005; KOOB & LE MOAL, 2008; KOOB, 2009), no

qual a compulsdo intensa vivenciado pelo individuo, durante crises de abstinéncia
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ao consumo de drogas, poderia ser resultante de um desequilibrio homeostdatico,
cujo papel seria o de remir os sinfomas aversivos da crise por meio do reforco

negativo.

3.2 NEUROCOMPUTAGAO E SISTEMA DE RECOMPENSA

Estudiosos tém desenvolvido modelos nos quais se postula que o dependente
toma decisdes na tentativa de maximizar futuras recompensas por meio da auto-
administracdo de drogas. Atfualmente ndo existe um consenso acerca de modelos
descrevendo a dependéncia de drogas, pois nenhum deles & capaz de suportar os
diversos aspectos comportamentais manifestados pela sindrome (GUTKIN, DEHAENE
& CHANGEUX, 2006).

Devido & natureza hibrida do nosso trabalho, envolvendo o aspecto
neurocomputacional e neurofisioldgico, tornou-se necessario uma elaboracdo mais
aprofundada das duas principais vertentes que tentam fundamentar os mecanismos

por trds da dependéncia de drogas.

A primeira delas, baseada na teoria do processo oponente (PO) de Solomon e
Corbits (1978), foi recentemente reformulada por Koob e Le Moal (2001) com o
intuito de infroduzir o componente do estresse para explicar a fransicdo do

hedonismo ao estado de dependéncia.

De acordo com este modelo, conhecido como hipdtese alostdtica, a
transicdo para o estado de auto-administracdo da droga seria resultante de uma
reducdo cronica da responsividade do sistema de recompensa cerebral (circuitaria
dopaminérgica estriatal), como uma consequéncia da hiperativacdo do sistema de
anti-recompensa e do eixo HPA (sistema do estresse), induzida pelo consumo
excessivo da droga. Animais livremente expostos a subst@ncia desenvolveriam um
aumento gradual do limiar (set point, da sigla em inglés) do sistema de recompensa.

Este limiar tenderia a retornar lentamente d linha de base, como uma reacdo
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conftrdria (alostase) do sistema de anfi-recompensa (processo oponente). Entretanto,
o periodo de retorno vai se estendendo gradualmente na medida em que a
exposicdo a droga se torna crénica. Dessa forma, durante periodos de abstinéncia,
a atividade do sistema de anti-recompensa ainda estaria elevada, fato que
desencadearia o componente emocional aversivo experimentado pelo individuo
neste periodo. A droga, por sua vez, agiria como elemento reforcador negativo,
confrabalancando a anedonia e, consequentemente, mitigando o efeito da
ansiedade (KOOB & Le MOAL, 2001).

Ainda, de acordo como o modelo, a fransicdo do nivel de simples consumo
para a compulsdo parece ocorrer de forma abrupta, to tipo “tudo ou nada” (KOOB,
2003; AHAMED & KOOB, 2005; AHMED, 2005; KOOB, 2009).

A segunda corrente baseia-se no modelo de diferenca temporal, uma
variacdo dindmica do algoritmo de Rescorla-Wagner (SHULTZ, 1998), Eq. 3.4-1
implementado por Sutton e Barto (SUTTON & BARTO, 1998) e tem como principal
meta a ideia de que, seria possivel simular o tipo de computacdo realizada pelo
sistema de recompensa por meio de um algoritmo de predicdo de erro. Na
equacdo abaixo temos o modelo que descreve a forca de associacdo V do
estimulo ndo condicionado com o estimulo condicionado. Arepresenta a mdaxima
forca de associacdo enfre estimulos. a e B correspondem as taxas de aprendizado

envolvendo os mesmos.

AV =aB (A-V) 3.4-1

Este modelo, defendido por alguns pesquisadores (AHAMED, 2004) € uma
extensdo direta do algoritmo de aprendizado por reforco de diferenca temporal
(TDRL da sigla em inglés), cuja afirmacdo é de que o sinal de resposta
dopaminérgica a recompensas naturais tende a zero d medida que o animal

aprende a antecipar a recompensa.
Em condicdes normais, durante a fase de aprendizado neurdnios
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dopaminérgicos disparariam intensamente e de forma sincronizada com o estimulo
ndo-condicionado (neste caso uma recompensa natural), apds a qual, o erro de
predicdo tenderia a zero, passando o estimulo a ser virtualmente ignorado (DAWA et
al, 2006). Entretanto, em situacoes envolvendo uso de drogas de abuso como a
cocaina, por exemplo, a droga atuaria como agente que desequilibra o processo
de tomada de decisdo por meio da alteracdo da circuitaria neural responsavel pelo
aprendizado. Assim, seria gerada uma falsa predicdo de recompensa, que impediria
a correcdo do erro durante este processo e, neste caso, nunca tenderia a zero
(SCHULTZ, 2002; AHAMED, 2004).

Dessa forma a atividade dopaminérgica, que refletiia uma expectativa
baseada em um reldgio interno, capaz de mapear o momento preciso da
recompensa, tornar-se-ia entdo usurpado pela droga, deixando o organismo
impossibilitado de aprender (AHAMED, 2004).

Como vimos, ainda ndo hd um refrato bem estabelecido sobre qual das
teorias seria uma plataforma ideal para o exercicio da modelagem de um sistema

de dependéncia de drogas.

De certo, simular quantitativamente o funcionamento do sistema nervoso do
ponto de vista da dependéncia e, em diversas escalas, constitui-se ainda numa

tarefa de complexidade descomunal.

Por outro lado, hd estudos demonstrando que modelos computacionais
podem ser trabalhados a partir de uma abordagem sintética ou semi-analitica, na
qual estruturas neurais podem ser elaboradas em um nivel de abstracdo capaz de
realizar uma funcdo computacional, que imite o sistema nervoso, sendo o
comportamento emergente deste processo comparado ao do sistema fisiologico
real (O'REILLY, 2006; BOBASHEV, COSTENBADER & GUTKIN, 2007).

Por todos os motivos expostos, nos limitamos ao desenvolvimento de um
simulador diddtico, baseando-nos em uma abordagem reducionista do modelo

alostatico de dependéncia de drogas proposto por Koob (KOOB & Le MOAL, 2001;
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AHAMED & KOOB, 2005; AHMED, 2005 KOOB, 2009). Nosso intuito foi reproduzir alguns
aspectos comportamentais de um paciente virtual dependente de drogas por meio
de uma interface mais amigdavel, que permitisse o acompanhamento do quadro do

paciente (agente inteligente) ao longo do experimento.

Para suportar a complexidade computacional de recriar comportamentos
relacionados aos mecanismos de dependéncia foi necessdrio dotar nosso agente
com uma forma adequada de representacdo do conhecimento adquirido,
baseando-nos para isso, em uma abordagem conexionista da inteligéncia artificial,
implementada por meio de redes neurais artificiais (RNA), conforme veremos na

secdo 6.1.

4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL (AI)

Inteligéncia Artificial (IA) pode ser considerado um campo multidisciplinar que
busca compreender a inteligéncia humana e imitar seu comportamento por meio
de modelos com o objetivo prdtico de simuld-la (FERNANDES, 2005). Porém, para
alguns autores, a IA € um ramo direto da ciéncia da computacdo voltado para o
desenvolvimento de computadores inteligentes, capazes de exibir comportamentos
cognitivos complexos, como perceber, raciocinar e interagir com o seu meio

(FERNANDES apud Feigenhaum, 2005).

A génese da IA se deu por volta da década de 1940, por meio dos estudos
pioneiros desenvolvidos por McCulloch, Pitts, Rosenblatt e outros, que juntos
elaboraram os primeiros modelos matemdaticos de neurdnios infegrados em redes
neurais arfificiais (BASHEER & HAJMEER, 2000; MORENO & MORENO, 2006, BROWNE &
SUN, 2007). Essa abordagem é denominada conexionista ou bioldgica, pois se inspira

em modelos bioldgicos para criar suas representacdes do conhecimento e contrasta
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com a abordagem simbolista, que acredita ndo ser necessdario 0 conhecimento dos
mecanismos subjacentes ao fendmeno da inteligéncia para ser capaz de simular o
comportamento inteligente humano (ABRAHAM, 2004; LWDWIG Jr. & MONTGOMERY,
2007). Com efeito, um sistema dotado de inteligéncia deve possuir frés elementos
bdsicos, a saber: conhecimento, raciocinio e aprendizado (TUYLS & PARSONS, 2007).
O primeiro impde ao sistema a faculdade de representar, de alguma forma, o seu
conhecimento sobre o objeto. Normalmente, essa representacdo € constituida por
uma base de dados ou lista encadeado de simbolos e regras, que devem fazer
parte do repertdrio semdantico do sistema. O raciocinio, em poucas palavras, pode
ser entendido como a capacidade do sistema de realizar buscas no conjunto de
conhecimentos (espaco de acdes), com o intuito de resolver um problema. Por fim,
o aprendizado, nas palavras de LWDWIG Jr. & MONTGOMERY (2007), estaria
relacionado & habilidade do sistema de ‘“generalizar, induzir, fazer analogias e
receber instrucdo”. Devido a multiplicidade de conceito abrigados pela 1A e a
escassez de consenso, em grande parte, influenciada pela complexidade de cada
tema, fomos obrigados neste trabalho a infroduzir o conceito de Agente Inteligente
(AGL), que doravante abrigard a nocdo de sistema e todo o espaco de acdo sobre

o qual atua para modificar o seu meio.

4.1 AGENTES INTELIGENTES

Alguns autores propdem uma definicdo relativamente abrangente para o
conceito de agente. Por exemplo, para FERNANDES (apud, COSTA, 1999), um

agente pode ser definido como sendo:

(...) entidades de software funcionando continuamente e de forma auténoma em uma
ambiente particular, frequentemente habitado por outros agentes e processos.
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Neste trabalho o conceito de agente foi estruturado a partir da concepcdo
psicoldgica de estados mentais, que leva em consideracdo diversos aspectos, como
crencas, raciocinio e compromissos. A observacdo desse paradigma se faz
necessaria uma vez que O agente, em nosso software, deverd desenvolver
habilidades capazes de simular um paciente virtual, que empregard sensores, para
capturar informag¢des do meio; uma base de conhecimento par armazenar o
conhecimento adquirido; um motor de inferéncia, baseado em redes neuraqis
arfificiais e atuadores, que juntos, serdo responsdveis pela visualizacdo e adaptacdo

as diversas solicitacdoes exigidas pelo meio.

Para dar conta da complexidade computacional de recriar comportamentos
relacionados aos mecanismos de dependéncia, foi necessdrio dotar o agente com
uma forma adequada de representacdo do conhecimento adquirido. Assim,
optamos pela abordagem conexionista, implementada a partir de redes neurais
artificiais, cujo conhecimento pode ser armazenado na forma de combinacdes

ponderais estabelecidas nas “sinapses”.

4.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo um dos vdrios métodos empregados pela
inteligéncia artificial para a solucdo de problemas. Com esta finalidade utilizam
procedimentos computacionais que imitam o funcionamento do cérebro humano,

adquirindo conhecimento por meio da experiéncia.

Assim como 0s sistemas bioldgicos, RNAs sdo implementadas a partir de
unidades bdsicas chamadas neurdnios FIG. 5. Contudo, devemos deixar claro que
um neurdnio artificial corresponde a um construto matemdtico capaz de se
conectar a diversos outros e, em conjunto, trabalhar paralelamente, de forma

massiva, como um grande processador (BASHEER & HAJMEER, 2000).

Conforme pode ser observado na figura abaixo, o modelo matemdatico do
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neurdnio artificial & constituido por um conjunto den terminais de entrada,
simbolizados porx, x,..., x, € conectados sinapticamente ao corpo celular artificial

por meio de elementos numéricos, que podem assumir valores positivos ou
negativos. Entdo, cada entrada é ponderada com um valor numérico que
representa a sua forca na conexdo sindptica. Cada ponderacdo é entdo somada
espacialmente para gerar uma Unica saida que pode ser excitatoria (sinal positivo)

ou inibitéria (sinal negativo).

Dendritos Dendritos .
'f Saida Integraceo rrapsferencia
é _—

by S
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/‘f s
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FIG 5: Esquema comparativo ilustrando um neurdénio bioldgico e outro artificial (direita) do tipo
McCullock e Pitts.

A saida do neurdnio é definida por seu valor de ativacdo, calculado conforma

a equacdo 4.2-1:

n=l
v}.:Zw”xﬁb 4.2-1
1=

v representa o valor de ativacdo do neurbnio de saidaj. Wy corresponde aos pesos

sinGpticos dos neurdnios i e j, que serdo ponderados com os valores de enfrada x; .

Esse resultado pode ainda ser somado a uma constante aditiva (b), também
conhecida como bias. E tem por funcdo deslocar o centro da curva para valores

mais positivos ou negativos FIG. 6.
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FIG 6: Acima, temos a fun¢do sigmoide cujo parGmetro a, altera o limiar de disparo
neuronal, também conhecido como regra de ativacdo. Aumentando-se o seu valor
chega-se a fungdo de transferéncia limiar, curva representada em azul escuro.
Adaptado de CRUSE, 2009.

A saida u fica entdo condicionada a um limiar (treshold) obedecendo a seguinte
relacdo:

1 se v=20
= 4.2-2
/() 0 se v<O

esses valores sGdo comparados com o limiar de excitacdo do neurbnio e, dessa
forma, apresentados a uma funcdo de transferéncia que pode ser, dentre os varios

tipos: limiar, sigmdide, tangente hiperbdlica, dentfre outras.

Normalmente utiliza-se uma funcdo do tipo ndo linearsigmdide, como a

descrita pela equacdo abaixo:

1
[+

o par@metro a é utilizado para controlar a inclinagcdo da curva, permitindo assim,

fv)= 4.2-3

gue o neurdnio possa disparar de forma abrupta ou lentamente. Esse mecanismo é

importante, pois permite o controle da hiperpolarizacdo do neurénio, de maneira
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que, quanto mais suave a inclinacdo, maior o limiar de disparo. Em um neurdnio
bioldgico esse processo seria andlogo ao que se obtém com o uso de sedativos,

deslocando o limiar de excitabilidade neuronal.

Redes neurais aprendem por meio de exemplos. Assim, para solucionar um
problema proposto, uma rede neural precisa passar por um periodo de treinamento
no qual ocorre o aprendizado, que pode ser do ftipo supervisionado, ndo-

supervisionado e por reforgo.

* Aprendizado Supervisionado: utiliza um agente externo (meméria ou estimulo nao
condicionado) que indica a rede a resposta desejada, para que essa possa compara-la com

a resposta obtida (FERNANDES, 2005, p. 63).

* Aprendizado Nao Supervisionado (auto-organizacdo): ndo conta com um agente externo
como indicador da resposta desejada. Ao contrdrio, vale-se da similaridade entre estimulos

para definir um padrao de saida (FERNANDES, 2005, p. 63).

* Aprendizado por Reforgo este sistema conta com a presenga de um critico, que avalia a
resposta fornecida pela rede a partir de uma politica prépria, que pode ser, por exemplo,
uma recompensa ou punicdo. Este resultado é passado a um ator que executard

determinada a¢dao (FERNANDES, 2005, p. 63).

Conforme visto anteriormente, uma rede neural aprende por meio de
sucessivas iteracoes, ajustando seus par@metros com o intuito de minimizar o erro

entre a saida apresentada pela rede e a saida desejada.

Atualmente existem diversos algoritmos uftilizados para se efetuar o treinamento
de redes neurais, como a regra delta e a regra delta generalizada, também
conhecida como retropropagacdo. Aqui, descreveremos apenas sucintamente a
Regra Delta ou aprendizado por correcdo de erros, aplicado em redes do tipo

perceptrons.
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O processo de correcdo de erro efetuado por uma rede neural do tipo
perceptron consiste na comparacdo sucessiva enfre os valores de saida que se

deseja obter d(j) e os valores de saida realmente obtidos pela rede y(j).

E()=d(j)=x()) 4.2-4

Sendo o erro médio para todos os neurdnios da camada de saida dado por:

4.2-5

£ corresponde @ média total dos erros que normalmente vai sendo minimizado

durante iteracdes sucessivas. Esse valor é utilizado na equacdo abaixo para
modificar a forca das conexdes sindpticas, que de forma parecida com os sistemas

bioldgicos torna-se constante na medida em que a tarefa € aprendida.

Awe+y=wo+nE(x; - ;) 4.2-6

Na equacdo acimaAw corresponde ao valor de ajuste a ser incrementado no peso
sindptico.n determina a taxa de aprendizado (variondo entre 0 e 1), x e y

correspondem ¢ diferenca entre o obtido e o esperado respectivamente.

Apesar da sua simplicidade e robustez, perceptrons limitam-se apenas &
resolucdo de problemas linearmente separdveis, pois Ndo possuem mais do que

duas camadas de neurdnios (entrada e saidal).

Em nosso modelo fizemos uso de um tipo de rede mais complexa do que 0s
perceptrons, conhecidas como multicamadas. Redes neurais multi-camadas ou mip

(da sigla em inglés) sdo caracterizadas por apresentarem pelo menos uma camada
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infermedidria entre os neurdbnios de entrada e saida. Este construto utiliza um

algoritmo de retropropagacdo de erros em direcdo aos

entrada (WERBQOS, 1990; GARDNER & DORLINGIN, 1998).

Q. ..

neurdnios da camada de

FIG 7: Acima, temos o diagrama esquemdtico de um perceptron sendo empregado para a resolugéo de um
problema matemdtico do tipo AND. Conforme podemos observar, o fato de contar apenas com duas
camadas torna este tipo de rede se torna bastante limitado, podendo apenas ser empregado em situacées

nas quais as varidveis sdo linearmente separdveis.

0,727

;001505

N e

FIG 8: Na figura acima temos o diagrama de uma rede mlp com suas respectivas camadas, da

esquerda para a direita: entrada, intermedidria ou oculta e saida.

Na figura acima é possivel ver uma rede mlp em acdo na resolucdo de um

problema matematico simples, conhecido como OU exclusivo ou XOR. Neste
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problema o vetor [1 1] apresentado como padrdo de entrada deve ter saida muito

proxima de 0, em nosso exemplo a saida foi 0,505.

E importante salientar que o 0 corresponde ao valor alvo a ser atingido pela
rede. Para isso, os pesos sinGpticos (valores decimais entre os neurdnios, FIG. 8)
devem ser qjustados utilizando-se o algoritmo de retropropagacdo, para que a
cada iteracdo ou sessdo de aprendizado, a diferenca entre o valor obtido (0,505) e
o valor desejado (0,000) seja a menor possivel. Assim, fala-se em minimizacdo do erro
quadrdtico médio, pois a cada iteracdo a diferenca tende a se reduzir. Por fazer uso
desse mecanismo de comparacdo, este tipo de treinamento € chamado de

supevisionado (Basheer & Hajmeer, 2000).

Redes mlp sdo exiremamente eficientes na resolucdo de problemas ndo
lineares de diversas categorias, como classificacdo, reconhecimento de padroes,
predicdo e aproximacdo de funcdes (Basheer & Hajmeer, 2000). Porém, quando
comparamos RNA's a sistemas neurobioldgicos, diversas limitacdes devem ser
manifestadas, dentre as quais o fato de que RNA's sGdo uma entidade matemdtica
abstrata, de maneira que, seus mecanismos estruturais e de funcionamento ndo
podem ser considerados perfeitamente andlogos as redes bioldgicas. Em nosso
modelo, por exemplo, utilizamos uma rede mlp (o cérebro do paciente virtual)
explorando a sua capacidade excepcional de reconhecer padroes para detectar e
associar as entradas fornecidas pelo usudrio, comparando-as com sua base interna
de conhecimento (memdria), para responder de forma adequada as situacoes

solicitadas por seu ambiente.
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5 OBJETIVOS

5.1 Objetivo Geral
Desenvolver um modelo dindmico computacional de dependéncia de drogas,
baseado em redes neurais artificiais, bem como avaliar a sua eficdcia do ponto
de vista neurofisioldgico e como instrumento pedagdgico em aulas praticas de

neurofisiologia.

5.2 Objetivos Especificos

. Determinar um nUmero minimo de estruturas neurais envolvidas no
mecanismo de busca e recompensa de drogas, afim de que possam ser

modelados por meio de redes neurais artificiais.

* Estabelecer uma correlacdo de cada estrutura neural com os principais
par&metros fisioldgicos. Esse processo foi implementado por meio de dados

consolidados na literatura.

+ Afim de que possa ser utilizado por terceiros como ferramenta diddtica, o
desenvolvimento do sistema foi feito em concordncia com o modelo
inferacionista de desenvolvimento de software educacional, levando em

consideracdo também, os principios da ergonomia cognitiva.

. Apresentar ao professor uma nova abordagem na elaboracdo de aulas
praticas de neurofisiologia, tendo por base a resolucdo de problemas, auxiliada
pela construcdo de modelos elaborados no computador e, para o aluno,
propiciar o aprimoramento de competéncias em organizar e gerir o seu proprio

processo de aprendizagem, baseado em novas tecnologias.
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6 MATERIAIS E METODOS

Aqui, faremos uma descricdo das etapas que fundamentaram o
desenvolvimento deste trabalho, bem como os procedimentos e métodos que
foram utilizados para instrumentalizar nossa pesquisa. Destacaremos também os
aspectos de cunho pedagdgicos que nortearam a elaboracdo do modelo

computacional.

Tendo por base o mecanismo de dependéncia de drogas proposto por Koob e
Le Moal (2001); KOOB (2008); KOOB (2009) e os estudos desenvolvidos por KALIVAS &
O’'BRIEN, (2008) e KALIVAS & VOLKOW (2005), implementamos o nosso software a
partir de dois mddulos interconectados. Um de simulacdo e outro de

interfaceamento com o usudrio e hipermidia FIG. 9.
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FIG 9: : Na figura acima temos a representacdo esquemdtica dos trés modulos que
compéem o programa. O mddulo central, de simul¢éo (MS), integrando os estados do
paciente (E1 a E4) e suas combina¢des de possibilidades (P1, P2). O mddulo de
interfaceamento com o usudrio (Ml) com seus painéis de controle (Q1 a Q8) e que
engloba o mddulo hipermidia (MH), relacionado a representagdo molecular das
drogas.
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O primeiro moédulo relacionado & inteligéncia do programa foi estruturado a
partir de técnicas baseadas em inteligéncia artificial (IA). Para isso, utilizamos redes
neurais e aprendizado baseado em regras (autdmato finito) como ponto de partida
para a modelagem sintética das estruturas neurobioldgicas e fambém da heuristica

por trads dos mecanismos de acdo das drogas virtuais utilizadas.

O segundo modulo, de interfaceamento com o usudrio e hipermidia, foi
concebido combinando-se recursos de simulacdo dindmica, simulacdo estdtica e
hipermidia. As informacdes obtidas no mddulo de simulacdo eram combinadas e
exibidas em diferentes dispositivos e painéis, conforme pode ser visto no esquema da
FIG. 9.

6.1 DESCRICAO DO MODULO DE SIMULACAO

Conforme falamos na secdo 3.4, sobre modelagem sintética ou semianalitica,
apesar da complexidade inerente ao sistema nervoso é possivel capturar o
comportamento emergente da infegracdo de processos de estimulacdo e inibicdo

ocorrendo em diversas regides encefdlicas.

De fato, ainda ndo € possivel definir como se dd a emergéncia do fenbmeno
cognitivo, entretanto, diversos subsistemas operando sob regras simples, como
ocorre em autématos finitos e mdaquinas de Turing, podem ser capazes de reproduzir
caracteristicas que se assemelham a fungdes cognitivas de alto nivel (ARBIB, 1987;
O’'REILLY, 2004).

Michel Arbib (1987) definiu uma representacdo formal para mdquinas de
estado ou autdbmato finito (representando funcdes neurais), como sendo uma

quintupla:

A={1,0,8,1 e d}
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na quall, O e S representam, respectivamente os conjuntos de estados de entrada,
saida e numero de estados possiveis do autdbmato. Sendol e d as funcdes de
transicGo entre os estados e a saida (KOVACS, 1997). De acordo com o autor,
independente de qudo sofisticado sejam os processos mentais, sGo passiveis de
serem modelados por meio de um autdmato, embora haja controvérsias (PENROSE,
1989).

No software elegemos trés tipos principais de drogas tendo por base o
mecanismo de acdo neurofisiolégico e impacto social de cada uma delas. Assim,
dividimos os 3 grupos em: dlcool, psicoestimulantes (cocaina e semelhantes) e

opidides.

Embora drogas de abuso sejam substéncias diferentes, atuando comumente
sobre os mais diversos receptores, existe hoje considerdvel evidéncia de que todas
elas convergem para uma via comum, afravés da qual exercem seus efeitos agudos
de reforco, cuja caracteristica estd na liberagcdo de dopamina nas circuitarias
estriatocorticais, mesmocorticais e mesmo indiretfamente via ativacdo do sistema
canabindide e opidide (NESTLER, 2005; FELTENSTEIN & SEE, 2008).

Apesar de partiharem uma via comum, o efeito final produzido por cada
subst@ncia mostra-se bastante diferenciado. Algumas drogas como o dlcool, por
exemplo, possuem peculiaridades dignas de nota. Estudos tém demonstrado que o
etanol interage de forma sinérgica com receptores opidides de neurbnios
gabaérgicos deprimindo a atividade de interneurdénios inibitdrios, que agem sobre a
drea tegmental ventral (ATV), ao mesmo tempo em que reduzem a efetividade do

sistema excitatério glutamatérgico (OWNBY, 1998)

Em se fratando de opidides, de forma andloga ao dlcool, o processo de
modulacdo dopaminérgico ocorre de maneira indireta por meio da inibicdo de
neurdnios gabaérgicos sobre a drea tegmental ventral (ATV), o que aumenta a
atividade na circuitaria estriatal (KALIVAS & OBRAIN, 2008). Psicoestimulantes como a
cocaina, por sua vez, inibem a remocdo de dopamina da fenda sindptica e, em
alguns casos, promovem liberacdo pré-sindptica da mesma, o que em qualquer das
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sifuacdes acima, culmina como um aumento da atividade na ATV (KALIVAS &
OBRAIN, 2008).

6.1.1 Estados Mentais

FIG 10: Acima, temos os diagramas de transi¢do dos diversos estados do paciente. Cada né
corresponde a um arquivo de conhecimento representado na forma de tabelas paradox. Regras
heuristicas, considerando pardmetros como tempo de simula¢do, tratamento, tipo de droga e
dosagem, por exemplo, compunham um sistema de politicas de inferéncia para o carregamento
dos arquivos de conhecimento, a partir dos quais, a rede mlp era treinada a cada época

A neurociéncia cognitiva afirma que os estados mentais sGdo o resultado de
processos elefroquimicos especificos ocorrendo no interior do cérebro (HOMMER,
1999). Contudo, se encontram inacessiveis ao mundo externo por via direta e fudo o
que podemos experienciar € a manifestacdo da complexa interacdo das dreas que
compdem o nosso cérebro, por meio de relato ou observacdo comportamental. A
modelagem dos processos mentais desenvolvidos pelo nosso agente foi realizada

com base na definicdo de 4 estados e um conjunto de funcoes de transicdo |l e d.

O gquadro mental apresentado pelo agente correspondia a variacdes do seu
estado de humor, que podia ser: Normal (N), Euférico (E), Deprimido (M) e

Compulsivo (C). A transicdo de estados, assim como em todo autdmato, era feita de
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forma sequencial, seguindo um padrdo | e d, de acordo com par@metros passados

pelo usudrio do software, no momento de sua execucdo FIG 10.

Partindo do principio de que os trés grupos de drogas compartiham vias
comuns, caracterizamos as frés alteracdes de humor, a partir do estado mental
normal do agente com base em dreas consideradas importantes na mediacdo dos

mecanismos envolvidos com a dependéncia de drogas FIG 11.

FIG11: Acima, temos as principais dreas relacionadas aos mecanismos de dependéncia
exploradas pelo nosso modelo no software. Na extrema esquerda: cortex pré-frontal (seta
vermelha) e nicleo acumbente (seta laranja). No meio, amigdala (seta rosa). A direita, cingulo
anterior (seta amarela).

Estudos baseados em neuroimagem e modelo animal ndo humano tém
revelado que o mecanismo de dependéncia de drogas passa por alteracdes de
ordem neuroquimica e de plasticidade celular, cujo circuito, observado na FIG. 12 é
tido como principal alvo (KALIVAS & VOLKOW, 2005).

E sabido que a administrac@o aguda de drogas leva & liberacdo de dopamina
nos nuUcleos da base, como visto na secdo 3, processo essencial para a
concretizacdo do aprendizado por reforco. Por envolver alteracdoes em conexoes
excitatorias pré-frontais, segue-se o desejo incontrolavel pelo uso da droga e, em se
tratando de um individuo dependente, em estado de abstinéncia ou estressante,
uma recaida pode advir como um reflexo dessa desordem (KALIVAS & VOLKOW,

2005).
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Em resumo, a liberacdo de dopamina no nucleo acumbente seria requerida
apenas no inicio do processo de dependéncia (hipdtese DT), apds o qual, com o
uso continuo, alteracdes pldsticas nas aferéncias corticais para o acumbente
tornariam o individuo motivacionalmente hipersensivel  droga, e em contrapartida,
mais refratdrio & recompensas naturais (modelo alostatico). Este quadro € também

conhecido como hipofrontalidade ( NESTLER, 2005).

CPF

011 N1

11 TDM

011 011 jO11 \111 011

011 PV AEX ABL D00

011,011

Nac

FIG 12: Acima, temos a representa¢cdo modelada em forma de autémato, em que as transigcdes de
estados (dreas neurais) sdo realizadas mediante combina¢do de excitagcdo e inibicdo das diversas
dreas: (Nac) nucleo acumbente; (PV) pdlido ventral, (ABL) amigdala basolateral; (ATV) drea
tegmental ventral; (AEx) amigdala estendida; (CPF) cortex pré-frontal; (TMD) tdlamo medial dorsal.
Setas: vermelhas (Glutamato); laranja (GABA); Azul (GABA)/(Neuropeptidio) e verde (dopamina). Os
numeros s@o vetores e representam a intensidade da estimulagdo sensorial. Adaptado de KALIVAS &
VOLKOW, 2005.
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A partir de interacoes inibitdrias e excitatdrias nas diferentes dreas corticais e
subcorticais foi possivel montar matrizes correspondentes a padroes de entrada, nas
quais cada vetor, representados por uma cadeia de digitos bindrios € combinado
com todos os demais e ponderados no interior das camadas da rede neural. Cada
cadeia de digitos bindrios, por sua vez, pode ser interpretada como intensidades de
ativacdo para suas respectivas dreas. Porém, essas amplitudes sdo varidveis e
moduladas por determinados pardmetros passados pelo usudrio e pelo proprio
programa, como: o tipo de droga, o tempo de simulacdo, o tipo de medicamento
utiizado dentre outros. E importante notar que cada matriz de entrada é utilizada
apenas 4 época do freinamento e, a partir do aprendizado, a capacidade de

generalizacdo se torna praticamente infinita.

(0001 0001 0001 0001 0001 0001 0001 0001 0101 000] [001]
0010 0010 0010 0010 0010 0010 0010 0010 0010 000| |001
0011 0011 0011 0011 0011 0011 0011 0011 0010 000| |001
0101 0100 0100 0100 0100 0100 0100 0100 0101 000| |001
0110 0110 0110 0110 0110 0110 0110 0110 0101 000| |[O11
0110 0110 0110 0110 0110 1111 1111 1111 0011 000| |O11
0111 0101 0001 1010 1010 1010 0001 0001 1010 000| |O11
1000 0001 0101 0001 1010 1010 1010 0001 1010 000| |011
1010 0110 0001 0110 0001 0001 0001 0110 0001 000| |100
1010 1010 0011 1010 0011 0011 0011 O111 0011 000| |100

FIG 13: Matrizes contendo a representacdo de pesos sindpticos para cada estado do
paciente. Acima temos algumas combinacbes de representagées possiveis para o estado
Normal ou vetor 0001. Cada elemento do vetor coluna corresponde a uma drea encefdlica
representadas por: Cortex pré-frontal,Cortex Limbico, Cingulo Anterior, Nucleo Acumbéns,
Amigdala, rafe, Insula, Tdlamo. E importante salientar que embora tenhamos utilizados
apenas 6 entradas em nossa rede, utilizamos representa¢des matriciais com maior numero
de dreas, pois assim, aumentamos sensivelmente nossos graus de liberdade para gerar
uma maior quantidade de padroes passados a rede a época do treinamento.
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(0001 0001 0001 0001 0001 0001 0001 0001 0001 0000] [0100]
0010 0010 0010 0010 0010 0010 0010 0010 0010 0000| |0010
0011 0011 0011 0011 0011 0011 0011 0011 0011 0000| |[0010
0100 0100 0100 0100 0100 0100 0100 0100 0100 0100| |[0010
0101 0101 0101 0001 0101 0101 0101 0101 0001 0101| |0001
0110 0110 0110 0010 0111 0111 0111 0010 0111 0000| |0011
0111 0111 0111 0011 1000 1000 1000 0011 1000 0000| |0011
1000 1010 1010 0011 1000 1000 1000 1010 1010 0000| |0011
1001 0101 0101 0101 0010 0010 0010 0100 0101 0000| |0100

| 1010 1010 0011 1010 0101 0101 0101 O110 0110 0000 |0100

FIG 14: Matrizes contendo a representagdo de pesos sindpticos para cada estado do paciente.
Acima temos algumas combina¢des de representacdes possiveis para o estado Deprimido ou
vetor 0010. Cada elemento do vetor coluna corresponde a uma drea encefdlica representadas
por: Cortex pré-frontal,Cortex Limbico, Cingulo Anterior, Nucleo Acumbéns, Amigdala, rafe,
Insula, Talamo.

0001 0001 0001 0001 0001 0001 0001 0001 0001 0000] [0011]
0010 1010 1010 1010 0001 1010 1010 1010 0010 0000| |0011
0011 0000 1010 0101 0010 0111 0111 0010 0111 0000| |0011
0100 0000 1010 0101 0001 0101 0101 0010 0101 0000| |0001
0101 0000 0101 0001 0101 0001 0001 0100 0001 0000| |0010
0110 0000 0101 0010 0010 0100 0100 0100 0010 0000| |0010
0111 0000 0110 0100 0111 0101 0101 0111 0101 0000| |0100
1000 0000 1010 0101 1010 0101 0101 1010 0111 0000| |0100
1001 0000 1010 1000 0001 0101 0101 0001 0101 0000 | |0001
11010 0000 1010 1000 0010 0100 0100 0010 0110 0000 | |0001

FIG 15: Matrizes contendo a representagdo de pesos sindpticos para cada estado do paciente.
Acima temos algumas combinagées de representacdes possiveis para o estado Eufdrico ou
vetor 0011. Cada elemento do vetor coluna corresponde a uma drea encefdlica representadas
por: Cortex pré-frontal,Cortex Limbico, Cingulo Anterior, Nucleo Acumbéns, Amigdala, rafe,
Insula, Tdlamo.
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(0001 0001 0001 0001 0001 0001 0001 0001 0001 0000] [0100 ]
0010 0010 0010 0010 0010 0010 0010 0010 0010 0000| |0100
0011 1010 0010 0101 0010 0010 0010 0011 0101 0000| |[0100
0100 1010 0010 1010 0011 0010 0010 0100 0101 0000| |0100
0101 0111 0111 0101 0001 0001 0001 0101 0101 0000| |0100
0110 0110 0110 0010 0100 0100 0100 0010 0010 0000| |0001
0111 1000 0101 0101 0001 0001 0001 0010 0010 0000 |0001

| 1111 0001 1010 0001 OI11 OI11 0111 0001 0111 0000 |0001 |

FIG 16: Matrizes contendo a representagdo de pesos sindpticos para cada estado do paciente.
Acima temos algumas combinagbes de representacbes possiveis para o estado Compulsivo ou
vetor 0100. Cada elemento do vetor coluna corresponde a uma drea encefdlica representadas
por: Cortex pré-frontal, Cortex Limbico, Cingulo Anterior, Nucleo Acumbente, Amigdala, rafe,
Insula e Talamo.

De forma andloga ao modelo neural de dependéncia de dalcool proposto por
Ownby (RANDOLPH, DANIEL & DEBORA, 1998), em nosso trabalho também optamos
por um sistema de aprendizado supervisionado para recriar as estruturas corticais e
subcorticais envolvidas nos mecanismos de dependéncia, porém, de forma
generalizada para abranger um maior nUmero de drogas (KALIVAS & VOLKOW, 2005;
KALIVAS & O'BRAIN, 2008).

Desta forma, utilizamos uma topologia de rede conhecida como mulfi-
camada ou mip (descrita na secdo 4), controladas por um conjunto de politicas

representadas por mdaquinas de estado FIG 10.

Assim, uma RNA com seis enfradas e quatro saidas foi criada. A quantidade
de neurbnios na camada intermedidria passou a ser alterada em tempo de
execucdo, diretfamente no programa, com o objetivo de simular a perda de “massa

neuronal” decorrente de injurias induzidas pelo uso abusivo de drogas.

A seguir descreveremos a topologia da nossa rede, comecando pelo modelo

de neurbnio artificial utilizado para representar o cérebro do nosso agente:
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FIG 17: Modelo representacional de neurénio conexionista.
De forma andloga ao neurbnio padrdo, temos-uma drvore
de entrada; um corpo celular, responsdvel pela integracdo
dos sinais; um bias, cuja fungdo em um neurénio real seria
equivalente a uma sinapse modulatoria, pois ocorre sobre o
axénio, apds o ponto do qual as entradas jd foram somadas
espacialmente. A transferéncia das ponderagdes de entrada
para o axdnio é feita mediante uma fung¢do, em nosso
modelo escolhemos a fungdo logistica.

Matematicamente nossa representacdo neuronal € essencialmente a mesma
descrita na secdo 4. Porém, procuramos manter uma topologia mais proxima ao

modelo real.

Para simular um paciente virtual nosso agente foi dotado de um sistema
sensorial para capturar informacoes do meio (camada de entrada); uma base de
conhecimento para experiéncias adquiridas (matrizes de treinamento e matriz de
aprendizado ou memdria); um motor de inferéncia, baseado em redes neurais
arfificiais e politicas de estado (autdbmatos finitos), além de atuadores (grdficos
digitais), que juntos, permitiam ao agente se adaptar as diversas solicitacoes
exigidas pelo seu ambiente e, acima de tudo, nos permitia determinar o estado em

qgue o agente se encontrava.
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FIG 18: Diagrama da rede multicamada. A Matriz de entrada contém a representa¢éo de pesos
sindpticos para cada regiGo neural. De cima pra baixo temos: (CPF) cortex pré-frontal, (Nac)
nucleo acumbéns, (Amig) amigdala, (RAFE) nucleos da rafe, (Cing) cingulo, (Tal) tdlamo. Os sinais
de entrada sGo combinados na camada intermedidria, cujos pesos guardam a representacdo do
estado de humor especifico do paciente: normal, deprimido, eufdrico e compulsivo. Os bias
correspondem as sinapses moduladoras.

A RNA foi treinada usando-se o algoritmo de retropropagacdo
(backpopragation, da sigla em inglés), (BASHEER & HAJMEER, 2000) a partir das
quatro matrizes de entrada (FIGs. 13 a 17), que compunham a base de
conhecimento do agente, sendo que cada matriz, como visto, correspondia aos
estados do paciente ou resposta ndo condicionada (RC), que podia ser: normal,
deprimido, eufdrico e compulsivo. As matrizes foram gravados em um banco de
dados (tabelas paradox) e carregados em tempo de execucdo tendo por base

regras de inferéncia solicitadas pela mdaquina de estado FIG 10.
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6.1.2 Simulacdo das Drogas

O mecanismo de acdo das drogas, bem como o fratamento medicamentoso
e psicoterapéutico foi simulado mediante uma combinacdo de excitabilidade e
inibicGo nos valores de enfrada dos diversos neurbnios da primeira e segunda
camadas. Trés outros recursos poderosos na simulacdo da atividade neuronal foram:
a manipulacdo do sinal do bias; manipulacdo da inclinacdo da curva de
transferéncia e modulacdo da taxa de aprendizagem. No primeiro caso, por se
tratar de uma rede mlp, o sinal do bias pdde ser modificado para simular o supervisor
(estimulo ndo condicionado, a droga), durante a época do treinamento. No
segundo caso a funcdo de fransferéncia sigmoide foi ajustada para receber a saida
combinada dos neurbnios de cada camada e modulada para determinar o nivel
de hiperpolarizacdo de cada um deles, sendo possivel dessa forma, simular a acdo

de alguns farmacos como ansioliticos e antidepressivos, por exemplo, Eq. 6.1.2-1.

1

N (1—e™") Eq. 6.1.2-1

%

Na equagdo acima @ representa a soma espacial de todas as entradas de um

neurdnio i, & um pardmetro de controle da inclinacdo da curva, que também pode

ser ajustado para simular o limar de excitabilidade neuronal.

O terceiro e Ultimo recurso serviu para auxiliar na modelagem do processo de
toler@ncia. Por ser considerada uma alteracdo de plasticidade ou algo equivalente
a0 aprendizado, se seguirmos a premissa do modelo DT, podemos imaginar que o
uso crénico da substéncia levaria a uma reducdo da sinalizacdo dopaminérgica.
Neste caso a taxa de aprendizado foi manipulada para ir sendo gradativamente
reduzida & medida que o consumo da droga se tornasse mais efetivo. Entdo,

simulamos o mecanismo de tolerdncia de acordo com a equacdo abaixo:
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nt) =M,e’ Eq. 6.1.2-2

na qual n representa a taxa de aprendizado, 7o tempo total e 8 uma constante de
decaimento que variamos de acordo com o tipo de droga. O expoente da
equacdo faz com que a taxa de aprendizado se torne decrescente com o passar
do tempo e assim, a rede neural vai aprendendo cada vez mais lentamente, o que

biologicamente seria equivalente ao aumento da toler@ncia.

A sensibilizacdo, por outro lado, se evidencia apenas em situacdo de
abstinéncia e se caracteriza por elevada sensibilidade a pistas que evocam a droga
e, ao que tudo indica, estd associada a inducdo de plasticidade na circuitaria pré-
frontal e parte central do nicleo acumbente. Assim, ndo haveria um correlato neural
que pudesse ser simulado por um modelo conexionista, nos deixando apenas a
possibilidade de fazé-lo mediante a implementacdo da combinacdo de estados nas
matrizes de treinamento, aumentando os pesos sindpticos nos neurdnios do cortex
pré-frontal e nicleo acumbente em resposta a presenca de alguma pista, mas

apenas para o agente em estado de abstinéncia.

6.1.3 Simulacdo dos Tratamentos

Hipofrontalidade é um dos principais fatores que levam a uma marcada
reducdo da volicdo e, consequentemente, ao comportamento de busca da droga.
Assim, a instituicdo de terapias capazes de restabelecer a atividade neural a niveis
basais nessas regides € o grande objetivo da psicoterapia. Em nosso modelo esse
processo foi simulado aumentando-se o peso sindptico do bias (camadas de

enfrada e infermedidrias) e do sinal aplicado diretamente as enfradas dos neurénios
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correspondentes ao cortex orbitofrontal durante os estados de depressdo e

compulsdo.

Em se tratando de agentes farmacoldégicos, que atuam sobre receptores
opidides, como a naltrexona, a ingestdo desse tipo de medicamento tende a reduzir
o comportamento de busca em dependentes de etanol e opidides em geral
(KALIVAS & O’'BRAIN, 2008). Por outro lado, fdrmacos que exibem propriedades
agonistas em neurdnios gabaérgicos e pro-recaptacdo de catecolaminas tendem a
mitigar comportamentos compulsivos eliciados por ansiedade e agentes estressores
durantes crises de abstinéncia. Segundo Koob e colaboradores, esta ansia seria
decorrente do novo estado alostatico em que o individuo se encontra (AHAMED &
KOOB, 2005). Em nosso modelo a atividade farmacoldgica foi simulada por meio da
manipulacdo do sinal de entrada dos neurdnios correspondentes a cada uma das
regides alvo do sistema limbico e de anti-recompensa. Assim, o efeito antideprssivo,
por exemplo, pdde ser alcancado baixando-se o peso sindptico nos neurénios da
amigdala e insula ao mesmo tempo em que elevamos o peso nas sinapses de

enfrada nos neurbnios da area tfegmental ventral e nicleo acumbente (FIG 18).

Em se tratando do efeito ansiolitico, além da reducdo dos pesos sindpticos na
insula e amigdala, fambém reduzimos a inclinacdo da curva de transferéncia (FIG

19) para obter o efeito hiperpolarizante desse tipo de medicacdo.
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FIG 19: A fungdo de transferéncia sigmoide pode ser utilizada para simular o limiar
de disparo de um neurénio. Os valores de x, correspondentes as entradas
ponderadas em suas respectivas sinapses s@o integrados nesta fun¢do, na qual o
pardmetro (a) determina o nivel de inclina¢do da curva. Valores muito altos
determinam uma rdpida despolarizacGo. Valores baixos correspondem a uma
hiprpolariza¢do. Adaptado de CRUSE, 20089.

6.2 INTERFACE COM O USUARIO

Conforme mencionamos no comeco dessa sessdo decidimos pelo uso da
hipermidia na implementacdo da interface com o usudrio em funcdo da sua
capacidade de apresentar informacdo de forma sintética e em multiplos meios, o
que se presta muito bem para softwares de cunho diddtico como o Prometheus. Isto
porgue, além de prender a atencdo do usudrio por meio dos recursos audiovisuais,
lhe proporciona grande liberdade para elaborar seu caminho através do software

em funcdo da interatividade intrinseca do programa (ANGELONI et al., 2000).

Por se tratar de um simulador diddtico o software precisava contar com uma
interface amigdvel e que fosse capaz de acompanhar a evolucdo do quadro do
paciente de forma clara. Por esse motivo optamos por mesclar recursos de

ressondncia magnética funcional (FMRI) e eletrofisiologia em tempo real, além de
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graficos capazes de informar o estado geral do paciente em percentuais de
probabilidade FIG 20.

Com o objetivo de minimizar a sobrecarga e, consequente lentificacdo em
hardwares mais antigos, decidimos por manipular as imagens de ressondncia
magnética bem como a leitura das regides neurais em estudo por meio da

biblioteca grdfica DirectX da Microsoft, utilizando o componente DelphiX.

O osciloscopio virtual e o mecanismo de andlise de sinais eletrofisioldgicos
(que simulam os disparos da atividade elétrica neuronal) foram executados por meio
do conjunto de componentes da Mitov Software, em conformidade com seu fipo de
licenca FIG. 20.
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FIG 20: Acima temos o painel de imagens em dois momentos distintos, a esquerda
evidencia-se a face do monitor de ressondncia magnética funcional e a direita temos a
curva da fungdo custo, juntamente com as representacbes de saida dos neurénios da
RNA.

Para simular os disparos neuronais utilizamos um gerador de funcdes senoidais
da biblioteca de DSP da Mitov. O mesmo pacote de componentes responsaveis

pela implementacdo do osciloscdpio virtual.
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FIG 21: Na imagem acima os painéis de instrumentagcdo (DSP, sigla em inglés), exibindo um
osciloscopio virtual e seus dispositivos de controle (imagem a direita). O sinal exibido, conforme
mencionado acima corresponde & freqiiéncia fundamental dos disparos neuronais. A esquerda
temos um exemplo de animagcdo em Flash CS3 (hipermidia) exibindo aspectos moleculares da
transmissdo sindptica para opidides, a droga escolhida neste exemplo.

Por se tratar de redes mip e estarmos explorando basicamente o seu cardter
classificador de padrdes, o tempo de simulacdo no software passou a ser medido
em épocas. A dosagem das drogas e medicacdo utilizadas também foi mensurada
em unidades arbitrdrias, de maneira que, a cada ciclo de treinamento da rede, o

tempo de simulacdo era incrementado em uma unidade.

Para finalizar a interface com o usudrio, intfroduzimos animacoes em Adobe
Flash Cs3©, do tipo estdtico, reportando aspectos moleculares ocorrendo nas

sinapses para cada uma das drogas selecionadas no painel de simulacdo (FIG. 21).

A infegracdo final do mdédulo de simulacdo e de interfaceamento como o
usudrrio se deu sobe a linguagem de programacdo Delphi, versdo 5 da Borland
(CodGear) e para isso, utilizamos diversas bibliotecas de uso gratuito sobe diferentes
licencas. A compilacdo foi feita sobre Windows XP, rodando, portanto, apenas em

plataforma Windows.
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6.2.1 Utilizacdo do Software

Nesta sessdo, extraida do arquivo de ajuda do Prometheus, daremos uma
demonstracdo geral de utilizacdo do software. Mesmo tendo sido concebido para
uso em aulas de laboratério, individual ou em grupo, conforme veremos na sessdo 9
€ possivel utilizd-lo também como ferramenta de apoio em aulas tedricas para

ilustrar conceitos ou simulda-los.

Fam Vindo a0 Fromeffeus. ..

Laboratario Virual de Neurofarmacologia e Comportamento...

Prometheus ver. 2.0.1

Copright 2006-2007 pels Laboratirio de Tecnologia Educacional
nslituto de Biclkgia - Unicarg - Sdo Paule, Brasil
Freenware

Ske principat
W D Lunicamp.ba\LTE

Suporte técnico & desenvebamento

Gasivalde Sanios: gesi@uol com br

FIG 22: Tela de apresentagdo do software

Painel de Controle

FIG 23: Prometheus 2.1.1.8 foi concebido para operar a partir de um painel central
contendo todas as fun¢des necessdrias para iniciar-se o trabalho como software. Por
ordem temos: 1- O cadastro de usudrio. 2- O prontudrio do paciente virtual. 3-As
fungdes de simulagdo propriamente ditas. 4- Ajustes do sistema. 5- O Tutorial. 6-
Créditos.
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FIG 24: Para iniciar os processos de simulagdo, basta, a partir do painel principal clicar no botdo
<Simulagdo>. a)Na tela que se abre inicie os procedimentos de escolha do Tipo de droga, Nivel de adi¢do
e Area a ser observada. b) A seguir selecione com o cursor a localizacdo correspondente a drea a ser
observada no monitor de FMRI. c) Apds os procedimentos anteriores inicia-se a configuragdo dos
pardmetros: durag¢do, n® de neurdnios, estado e identificacdo do paciente. d) Apés a definicdo dos
pardmetros acima inicia-se a sequéncia determinada pelos botbes <carregar droga>, <aplicar
tratamento> e <testar comportamento>. e) No painel de simulagdo também é possivel acessar uma drea
de configuragcbes avangadas, que permitia variar a poténcia das drogas aplicadas, por exemplo, mudar o
teor alcodlico da bebida, modificar a intensidade das pistas relacionadas a dependéncia e ainda, alterar a
eficdcia dos diversos tratamentos.
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7 VERIFICACAO & VALIDACAO DO MODELO

Para concluir a fase de verificacdo do modelo precisdvamos reproduzir os
estados de toler@ncia, sensibilizacdo e compulsGdo em nosso paciente virtual, rés
importantes par@metros que podem estar presentes, contudo, a excecdo da
compulsdo, ndo sdo uma condicdo necessdria para caracterizar a dependéncia.
Além disso, precisdvamos também, demonstrar a eficdcia dos diferentes
tratamentos, medicamentoso e psicoterapéutico. A principio, pensamos em avaliar
conjuntamente as interacdes dos diferentes fatores, entretanto, tal experimento se
revelou inviavel, pois se tomdassemos apenas 4 fatores (fratamentos) com 10 niveis
cada, teriamos algo em torno de um milhdo de permutacdes. Isso, sem considerar,
por exemplo, os trés fatores tipo de drogas. Alids, a capacidade de libertar o
programador de antever todas as possiveis combinacdes de cendrios provaveis,
torna-se o grande trunfo dos modelos conexionistas. No painel de simulacdo do
software Prometheus € possivel ajustar diversos par@metros, conforme vimos na

sessdo anterior e nesta sessdo, na TABELA |, abaixo.

Tho de fratam enty Estado do Paciente

g Psi Nalt Ant Ans  Normal  Depressive Euforico  Compulsive
Ek Aleholl 9.329 ©  0.658  0.269  0.448

0
E Ik Alehell 0 0.503 0.651 §.849 ¢ 0.3
Bl Coca 0 0.096 0.313 9.830 * 0.014
ElhCoca 0 0.003 .08 0.311 9.907 *
EL Opioid 0 0 0,361 0.275 9.989 *
E Ik Opioid 1t (I 3t 9.808 * 0101 0.068 0,116

0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0

Tabela I: Na tabela acima é possivel observar a sele¢do dos diferentes pardmetros experimentais
passados pelo usudrio. Na coluna a esquerda temos o tipo de droga e uma sequéncia de 2
experimentos para cada uma delas. Os valores marcados com * sGo indicativos de mudangas apds a
simulag¢do.
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A obtencdo de dados a partir de sistemas de simulacdo, em geral € um
processo complexo, principalmente em se tratando de sistemas bioldgicos. Para isso
é fundamental assegurar-se que, além de obedecer a uma distribuicdo especifica, o
sistema seja dotado de uma variabilidade amostral minima, conferindo

consequentemente maior realismo ao modelo.

Para a consecucdo desses objetivos empregamos o gerador de numeros
aleatdrios do software BioEstat, ver. 5.0 (Método de Monte Carlo), com o intuito de
selecionar as principais varidveis de confrole, como: fipo de droga, nivel de
toler@ncia, nuUmero de neurbnios da camada interna, tempo de simulacdo e

dosagem para drogas e medicamentos (TABELA - II).

Yipes d ¢ Tokrinch fpocas N Neurdnios Dose

Drogas
E L Aleool 0.004 Amig 100 47 0 sim
E Ik Alcosl 0.004 Amig 100 47 b sim
EL Coca 0.0 Nac §36 15 4 sim
ElkGoca 0.05 Nac 836 {5 0 ¢ sim
El Opioide 0.004 (PF 917 § 0 nio
E Ik Opioide 0.004 (PF 917 5 0 nio

Tabela Il: E possivel observar a selegdo dos diferentes pardmetros experimentais passados
pelo usudrio. Na coluna a esquerda temos o tipo de droga e uma sequéncia de 2
experimentos para cada uma delas. Os valores marcados com * sdo indicativos de
mudang¢as apds a simulagdo. Com exceg¢dio do tipo de droga, coluna da extrema esquerda,
todos os demais pardmetros foram obtidos mediante sorteio.

Assim, ao criarmos cada paciente, inicidvamos pela escolha do tipo de
droga e dosagem critica necessdria para induzir o comportamento de
dependéncia. O tempo de aplicacdo da mesma (medido em épocas) também foi
determinado de forma empirica. De acordo com Ahamed & Koob (2005), a
transicdo do estado de simples consumo para dependéncia ocorre de forma
abrupta. Esse limiar, em roedores, para uso de cocaina é observado apds periodos

de aproximadamente 3 semanas. Isso para animais deixados ao livre consumo da
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droga, do ponto de vista computacional seria o equivalente a manter uma taxe de
aprendizado proxima aos 100%. A partir desse dado criamos uma  estimativa
baseando-nos no nuUmero de épocas de simulacdo necessdrias para que o fator

custo (funcdo erro, inversa da funcdo aprendizado) atingisse valores da ordem de 5

x 10, o que assinalaria uma taxa de aprendizado suficiente para haver inducdo de

recaidas em 100% dos pacientes virtuais, a partir da retirada da droga.

A avaliacdo do estado de dependéncia do paciente foi feita aplicando-se
doses crescentes da droga escolhida (minima, média e mdaxima) por um niumero de
épocas determinada pela funcdo custo, descrita acima. A refirada abrupta da
droga, assinalada por uma marcada compuls@o, era o indicativo de que o paciente
havia se tornado dependente. O passo seguinte consistiu em avaliar a eficdcia dos

tratamentos separadamente.

Mesmo em se fratando de simulacoes, o comportamento do modelo deve se
dar de forma semelhante ao do sistema real que estd simulando. Assim, adotamos a
andlise de varidncia, um critério, como teste de inferéncia. O software utilizado foi o
BioStat, versdo 5. Os dados foram obtidos diretamente dos neurbnios de saida da
RNA e refletem a probabilidade para o estado analisado, neste caso, a

compulsividade -nossa varidvel dependente.

Abaixo, temos os dados representados em grdficos para cada tfratamento
com n=4, valor estimado pelo software para um alfa de 5%. A populacdo foi
amostrada mediante o emprego de um Método de Monte Carlo definido

anteriormente.
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ANOVA - Fator Psicoterapia
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FIG 25: Na figura acima temos a sequéncia numérica em ordem crescente representando os niveis: Controle
(1), Minimo (2), Médio (3) e Mdximo (4). As barras de erro correspondem ao erro padrdo da média
(intensidade do estado de compulsdo). Anexo IV.

Os valores obtidos demonstram que o fratamento psicoterapéutico aplicado,
em quantidade de sessdes crescente, altera significativamente o estado de humor
do paciente quando comparado ao controle (p < 0,0014; F = 10.6862). O conftrole
corresponde aos individuos que ndo passaram por qualquer fratamento. Portanto é
possivel perceber que a partir de um numero médio de sessdes (coluna: 1-3), ja
comecamos a perceber uma reducdo significativa do estado de humor compulsivo
do paciente virtual. E importante notar também, que o nimero de sessdes do
tratamento psicoterapéutico foi normalizado entre 0 e 10 sessdes, assim, adotamos

um nUmero médio de sessdes corresponde a um valor entre 4 e 6 sessoes.
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ANOVA - Fator Antagonista Opioide

L P ROE

o 10-

g

Y

-

a

=

o

o
5_
0

Niveis(cont, min, med, max)

FIG 26: Na figura acima temos a sequéncia numérica em ordem crescente representando os niveis: Controle
(1), Minimo (2), Médio (3) e Mdximo (4). As barras de erro correspondem ao erro padréo da média
(intensidade do estado de compulséo). Anexo IV.

Na FIG Il femos os resulfados para o antfagonista opidide (F=43285; p< 0, 0001),
demonstrando que o sistema também foi capaz de simular o efeito produzido por
esse tipo de medicamento sobre as frés classes de drogas utilizadas (KALIVAS &
O’'BRAIN, 2008). Neste caso o efeito ja se fez notar a partir de uma dosagem média
de antagonista opidide. O fato desse tipo de medicamento atuar sobre receptores
opidides, reduzindo o desejo do uso da droga, vem sendo considerado um dos mais

promissores campos de pesquisa no tratamento da dependéncia.
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ANOVA - Fator Ansiolitico
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FIG 27: Na figura acima temos a sequéncia numérica em ordem crescente representando os niveis: Controle
(1), Minimo (2), Médio (3) e Mdximo (4). As barras de erro correspondem ao erro padréo da média
(intensidade do estado de compulsdo). Anexo IV.

Os valores obtidos (FIGs. 7.3 e 7.4) comprovam a efetividade do tratamento
realizado com ansiolitico (F=58563; p<0.0014) e antidepressivo (F=39136; p < 0,0001)
respectivamente, indicando que o estado de humor compulsivo do paciente sofreu
remissdo significativa em funcdo da dosagem da medicacdo utilizada. Contudo,
ndo hd diferencas significativas quando comparados niveis minimos do
medicamento com o grupo controle, bem como comparando dosagens médias

com niveis de dosagem madximos do medicamento. Como visto anteriormente,
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todas as unidades sdo normalizadas e dividimos os niveis em classe com o intuito de

otimizar o nUmero de experimentos.

ANOVA - Fator Antidepressivo
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FIG 28: Na figura acima temos a sequéncia numérica em ordem crescente representando os niveis: Controle
(1), Minimo (2), Médio (3) e Mdximo (4). As barras de erro correspondem ao erro padrdo da média
(intensidade do estado de compulsdo). Anexo IV-A a G

E ponto pacifico entre os pesquisadores, que obter um modelo com
comportamento idéntico ao sistema real € virtualmente impossivel (FILHO, 2008). A
qualidade de um modelo tedrico pode ser, dentre outras técnicas, avaliada pela
semelhanca entre os dados advindos da simulacdo e aqueles provenientes do
sistema real. Contudo, torna-se dificil a apreensdo de dados reais quando se trata

de aspectos comportamentais que emergem do processamento neuronal, o que
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nos obriga, de antemdo, a elaborar modelos sintéticos do tipo “caixa-preta”,
partindo de pressupostos e hipdteses provenientes de experimentos reais isolados,
sem considerar aspectos de natureza interna de ambos os sistemas, enfatizando

apenas os resultados obtidos.

Nesse ponto o emprego de RNAs torna-se muito eficaz, pois &€ possivel
explorar aspectos de natureza estrutural do sistema nervoso ou valer-se da imensa
capacidade estatistica de uma RNA e seu poder de interpolacdo para reconhecer
padrdes, generalizando-os a partir de um pequeno universo amostral (BASHEER &
HAJMEER, 2000).

Por considerar apenas em parte a arquitetura interna do sistema real, tornou-
se dificil fazer emergir varidveis de resposta secunddria, como toler@ncia e
sensibilizacdo, pois nem sempre possuimos um correspondente neural que simular
eficientemente processos moleculares ocorrendo em larga escala no interior das
células. Este fato impde certas restricoes sobre o uso do software em aplicacoes
clinicas. Entretanto, nosso modelo cumpre bem, conforme atestam as simulacoes, os

requisitos a que fora concebido.

Atualmente estamos trabalhando na implementacdo de algoritmos mais
sofisticados, em linguagem de programacdo Java, voltada para a internet. O
objetivo € estruturd-lo na modalidade de paciente virtual e assim, permitir sua

utilizacdo em aplicacdes clinicam voltadas para o treinamento.
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8 SUJEITOS DA PESQUISA

8.1 ASPECTOS ETICOS DA PESQUISA

Este trabalho visou a aplicacdo de um software multimedia de simulacdo
dindmica em aulas prdticas de neurofisiologia. Sendo o publico alvo, a
principio, alunos de graduacdo cursando a referida disciplina. Assim, o
material infegrou o corpo bdsico de métodos utilizados nas aulas prdticas de
neurofisiologia. Dessa forma o contato com o aluno para a obtencdo do TCLE
(Anexo 1), foi feita pelo pesquisador responsdvel anteriormente a realizacdo da
aula, sendo que, a participacdo do aluno na aula prdatica, ndo estava, em

hipdtese alguma, vinculada d sua participacdo como voluntdrio na pesquisa.

A razdo da utilizagcdo de grupos vulnerdveis, neste caso alunos de graduacdo,
estava ligada ao fato de que, esperdvamos com o software, demonstrar a
possibiidade da utilizacdo de simulacdo dindmica computacional como
alternativa pedagdgica em aulas prdticas que visam apenas processos
demonstrativos, sem a necessidade da aquisicdo de habilidades

psicomotoras, por exemplo.

Ndo havia desconfortos ou riscos previsiveis para o voluntdrio em sua
participacdo na pesquisa, uma vez que todo o processo era readlizado em
microcomputadores contendo uma versdo do software, de minha autoriq,
devidamente instalado e, ao final, o aluno que voluntariamente decidisse
participar, deveria preencher um questiondrio contendo dez perguntas
objetivas sobre a qualidade do software. O software simula, interativamente,
por meio de redes neurais artificiais e autdmatos finitos a acdo de drogas de
abuso sobre o sistema nervoso central, permitindo ao aluno compreender, de
forma mais abrangente, as alteracdes funcionais e estruturais que surgem no
organismo em decorréncia do uso dessas substdncias. Vale salientar, que esse

tipo de aula pratica seria impossivel de ser realizada com seres humanos e,
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além disso, elimina o sacrificio desnecessdrio de animais em aulas de

graduacdo.

» Para assegurar o anonimato do participante o questiondrio de avaliacdo da
qualidade do software ndo continha qualquer tipo de identificacdo do

respondente.

= Apds a utilizagcdo do material em aula, os participantes tiveram um prazo de
até uma semana para devolver o questiondrio, sendo que todos foram
enfregues, ao pesquisador responsavel, em um Unico montante, em um
envelope fechado. Essa medida foi para assegurar que ndo haveria

possibilidade de vincular o participante as respostas emitidas.

8.2 SUBETAPAS DE UTILIZACAO DO SOFTWARE

Apods a conclusdo do projeto piloto e aprovacdo do Comité de ética em
pesquisa (Cep-UESB, n°® 108, Anexo |) iniciamos os trabalhos com académicos das
dreas de saude e ciéncias biolégicas da Universidade Estadual do Sudoeste da

Bahia, no periodo de marco a setembro de 2008.

No total 86 alunos tomaram parte do experimento sendo 13,9% alunos do
segundo periodo do curso de enfermagem; 19,7% graduandos do segundo periodo
do curso de odontologia e 33,6% constituido por alunos do quarto periodo do curso
de ciéncias bioldgicas (licenciatura e bacharelado). O tépico neurofisiologia faz
parte da ementa da disciplina fisiologia humana nos cursos citados e contempla os
pontos relacionados G neurofisiologia geral e fungcdes superiores do sistema nervoso
central. A disciplina foi ministrada normalmente por mim e por professores do
departamento, sendo que, ao final do mddulo de neurofisiologia (que abrange a |
unidade), trés aulas tedricas sobre dependéncia de drogas foram ministradas por

mim, em todas as furmas. As aulas versavam sobre:
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i) Emocdo

ii) Mem¢dria e aprendizado.

iii) Estresse.

iv) Transtornos de humor.

v) Comunicacdo celular e mecanismo de acdo das drogas.

A manipulacdo experimental do software ocorreu nos laboratérios de
informdtica da saude e do centro de aperfeicoamento profissional da Uesb (CAP).
Uma primeira abordagem foi utilizada para que os alunos tomassem contato com o
software e operasse livremente sobre sua interface, apds o que, iniciamos 0s
procedimentos para a execucdo das simulacdes. Esse processo foi feito mediante a
escolha do tema e em seguida a elaboracdo dos protocolos de tfratamento. Abaixo,

descrevemos o processo de manipulacdo do software realizado em duas etapas:

1) A primeira etapa consistiu em criar um paciente virtual em estado normal €, em
seguida, tornando-lo adicto mediante a aplicacdo gradual de dlcool, opidides
ou cocaina. A escolha da droga ficou a cargo de cada grupo, constituido em
média por quatro alunos. Contudo, par@metros como dosagem e tempo de
exposicdo a droga foram determinadas pelo instrutor, com fins de padronizacdo

dos experimentos.

2) A segunda subetapa consistiu em propor um tratamento para o paciente virtual
combinando a administracdo de psicofdrmacos (antagonista opidide,
antidepressivo e ansiolitico) além de terapia comportamental. O desafio geral do
software (assim como em um jogo) baseava-se em trazer o paciente virtual ao
estado mais proximo possivel do seu normal, anterior O dependéncia, quando
entdo, o usudrio seria informado pelo programa que o objetivo havia sido
alcancado com éxito. Para isso, a elaboracdo e implementacdo das estratégias
de tratamento ficaram a critério de cada grupo e de seu conhecimento prévio

acerca do tema.
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A cada tentativa, aplicavam o fratamento proposto e avaliavam a
frequéncia de recaidas (estado compulsivo) apds a suspensdo do mesmo. O
software exibia em um de seus painéis os estados comportamentais do paciente
(Normal, Deprimido, Eufdérico e Compulsivo), juntamente com o nivel de

toler@ncia e sensibilizacdo das redes neurais.

9 AVALIACAO

Neste trabalho adotaremos dois modelos de andlise, um quantitativo e outro
qualitativo. No modelo quantitativo empregamos duas estratégias diferentes: uma
baseada em logica fuzzy ou nebulosa, de uso frequente nas engenharias e outro,
desenvolvido pelo autor, denominado Andlise de Suporte Conceitual (ASC). A
implementacdo do ASC se deu a partir de algoritmos estatisticos de mineracdo de
dados modificados para perfazer analises da quantidade de informacdo de

relacdes conceituais.

O foca na usabilidade do software foi o que direcionou nosso modelo de
avaliacdo qualitativa e o desenvolvemos com base em um conjunto de proposicoes
elaboradas por Kneebone (2003), segundo as quais retiramos excertos dos relatoérios
redigidos pelos alunos durante os experimentos. A seguir descreveremos
sucinfamente cada um dos modelos mencionados acima, comecando pela

avaliacdo qualitativa.

9.1 AVALIACAO QUALITATIVA

Conforme salientado no comeco desta sessdo, uma parte deste estudo

assume cardter qualitativo e assim, utilizamos um método descritivo para obter
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informacdes a respeito da usabilidade do material e sua insercdo no conftexto da

disciplina por meio de declaracdes fornecidas pelos usudrios.

A avaliacdo qualitativa visa o porqué das coisas, sem contudo, quantificar
valores ou mesmo submeter fatos a prova — como ocorre na visdo positivista -, pois os
pesquisadores que fazem uso dessa abordagem estdo mais inferessados na

observacdo do fendbmeno e ndo no fato em si.

Um dos métodos mais amplamente utilizados na pesquisa qualitativa € a
andlise de conteudo, pois tem como ponto de partida a mensagem, seja ela verbal,
gestual ou figurativa (YOKAICHIYA, GALEMBECK & TORRES apud FRANCO, 2003).Em
qualquer situacdo, para tomar posse desse conhecimento, o investigador necessita
interagir com seu objeto de estudo, tornando-se, ao mesmo tempo, sujeito e objeto,
numa relacdo naturalmente intfima, ndo podendo portanto dissociar-se dela
(GARNICA, 1997).

Para Martins e Bogus (1989), o pesquisador deve dirigir sua lente de
observacdo a uma readlidade de mundo em termos da possibilidade de ocorréncia
de fendbmenos e ndo de fatos. Fatos sdo objetivos e fendmenos sdo entidades de

natureza mais complexa, capazes de se revelar a simesmas.

Assim, a avaliacdo qualitativa do software foi estruturada com o intuito de
verificar o aspecto diddtico e da usabilidade, tendo por base a ergonomia

cognitiva.

De acordo com a ISO 9241 (1999), usabilidade refere-se a capacidade de um
produto ser faciimente usado, podendo ser avaliada por métricas, como: eficiéncia,
eficacia e satisfacdo do usudrio (ABRAHAO & SILVINO, 2005; SANTOS et al., 2007).
Contudo, um objeto computadorizado a ser utilizado em um ambiente de ensino,
além da usabilidade, precisa cumprir requisitos pedagodgicos e ergondémicos. O
software Prometheus foi desenhado a partir de uma abordagem cognitivista, com

foco na interacdo do aluno e seu ambiente de descoberta.

Dessa forma, implementamos uma andlise de conteudo dos relatdrios
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experimentais de manipulacdo do software, segundo os quatro principios postulados
por Kneebone, (2003) a respeito das vantagens de utilizacdo de simulacdes em

ambientes de ensino, as quais enumerarei a seguir:

i) O tempo do freinamento pode ser determinado pelas necessidades de

quem aprende, ndo dependendo de terceiros.

i) Em razdo de ser um ambiente virtual, o aprendiz se sente livre e encorajado

para avaliar situacdes das quais ndo poderia falhar.

iii) A capacidade de rastrear funcdes e pardmetros intrinsecos no ambiente
de simulacdo oferece a possibilidade da criacdo de um mapa detalhado
da evolucdo do aluno. Em nosso caso esse rastreamento se deu de forma

indireta, mediante a avaliacdo dos roteiros experimentais.

iv) Por fim, a capacidade dos simuladores em fornecer par@Gmetros de retorno
torna-se uma ferramenta ideal para o aprendizado colaborativo ou mesmo

individual.

Os roteiros foram elaborados (extraclasse) pelos alunos a partir dos
experimentos de simulacdo. Todos redigidos em forma de artigo, como parte
dos objetivos de dar confinuidade ao ciclo de trabalho cientifico, cuja
estrutura se estende da elaboracdo da tese a andlise dos resultados. Abaixo,
estabelecemos um paralelo entre trechos extraidos dos relatérios (das sessoes:
conclusdo e andlise de resultados) com os pressupostos estabelecidos por
Kneebone (2003):

i) Tempo de simulagdo: No contexto educacional, simulacdes computacionais
priviegiam a descoberta e a interatfividade. Assim, € possivel ao aluno propor
questdoes com base em seus proprios conceitos e simplesmente testar suas
hipdteses de maneira quase que ilimitada, em periodos de tempo

relativamente curtos.
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Tempo de Simulacao
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ii) Seguranca do ambiente: O ponto a ser destacado aqui diz respeito & liberdade
experimentada pelo aluno no ambiente de simulacdo, além desse aspecto lUdico,
salientamos também a facilidade na elaboracdo e avaliacdo de estratégias para
alterar o estado do paciente por meio da manipulacdo de par@metros fisioldgicos.

Algo impossivel de ser realizado com humanos em situacdo real:

Seguranca do Ambiente
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iii-iv) Rastreamento de funcdes e feedback: Conforme mencionamos na sessdo
infrodutdria, além de avaliar o modelo computacional também intenciondvamos
reduzir o nivel de abstracdo conceitual, facilitando de antemdo a fixacdo de
conceitos chave, que do conftrdrio, poderiam se perder em meio d complexidade
tedrica. Uma boa ilustracdo para esse fim, diz respeito ao aspecto neuroanatdémico,
tradicionalmente foco de dificuldades no entendimento das neurociéncias, no
entanto, como podemos observar, houve um encorajamento para que diversos
aspectos comportamentais, exibidos pelos pacientes virtuais no sofftware, fossem
analisados & luz do contexto neuroanatdbmico e neurofisioldgico, gracas d

capacidade do software em rastrear pardmetros e fornecer retorno ao usudrio.
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Rastreamento de Funcoes e Feedback




E possivel perceber que o soffware mediou a correlacdo de conceitos por um
via contextualizada, ndo estanque, ligando aspectos comportamentais com
modificacdes eletfroquimicas provocadas pelo constante insulto de drogas de abuso

sobre as redes neurais no encéfalo.
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9.2 AVALIA C/T O QUANTITATIVA

Na avaliacdo quantitativa o pesquisador busca o estabelecimento de
relacdes intervariaveis por meio da dependéncia funcional entre elas, cujo objetivo
€ investigar a maneira como os eventos se sucedem. Porém, nem sempre € possivel
estabelecer relacdes claras com as varidveis que modelam um sistema, seja porque
O nUmero delas &€ demasiadamente grande ou porque o sistema apresenta
fendbmenos cuja descricdo por meio de equacdes matemdaticas ndo possa ser feita
de forma adequada. Em situacdes como estas € necessdrio recorrer a técnicas

representacionaqis nGo convencionais.

Em nosso trabalho, por exemplo, precisdvamos quantificar o nivel de
usabilidade do nosso software a partir de um questiondrio aplicado aos alunos
(Anexo ). Em outros termos tinhamos que fransformar uma percepcdo (variavel
subjetiva), em uma grandeza capaz de ser quantificada. Para esse fim, recorremos &

utilizacdo de ldgica fuzzy ou nebulosa (ZADEH, 1988; ZADEH, 1989).

Tradicionalmente na logica cldssica, a pertinéncia de um elemento a
determinado conjunto assume cardater bivalente, do tipo verdadeiro ou falso. Na
l6gica fuzzy, um elemento pode pertencer parcialmente a um conjunto assumindo
valores que varrem um faixa entre [0,1], com o valor [0] representando impertinéncia

e [1] correspondendo a pertinéncia total ao conjunto.

Por tratar quantitativamente de relacdes imprecisas entre varidveis -
contrastando com o formalismo rigido do sistema bindrio (ZADEH, 1989; SUGENO &
YASUKAWA, 1993) -, a légica fuzzy se presta muito bem para representar modelos de
comportamento humano, estabelecidos a partir de conceitos, como por exemplo,
avaliacdo de atitudes, nos quais as respostas obtidas pelo sistema sdo representadas
por varidveis linguisticas como: concordo fortemente, discordo, discordo

parcialmente e assim por diante.

O grau de pertinéncia de uma varidvel a um conjunto dado é definido por
meio de uma funcdo que pode assumir diversas formas. Comumente essas funcoes

sdo do tipo: triangulares, trapezoidais, gaussianas e exponenciais. Ndo hd um
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formula pré-definida para se estabelecer quais funcdes devem ser usadas. Em geral
este processo € modelado pelo experimentador em concorddncia com a natureza

do sistema e as varidveis que ele espera avaliar.

Assim como na logica cldassica, em sistemas nebulosos também  utilizamos
operadores para realizar operacoes légicas entre conjuntos, sendo o T-Norm e o T-

Conorm os dois operadores padrdo que utilizaremos aqui.

Uma varidavel linguistica € uma enfidade matemdtica definida denfro se um
escopo, uma faixa de valor, que pode ser combinada com diversas outras varidveis
por meio de operadores. O operador T-Norm, também conhecido como min é o

operador nebuloso de intersecdo definido pela funcdo de pertinéncia:

U, () =min{ff (). 1L, ()} 9.2-1

u corresponde a pertinéncia do elemento x ao conjunto A e B. De forma andloga, o

operador T-Conorm ou max &€ definido pela funcdo de pertinéncia que se segue:

lLtAeaB(x) - max{luA (X),‘LLB(x)} 9.2-2

u corresponde a pertinéncia do elemento x enfre os conjuntos A ou B. Na FIG 29
elaboramos um exemplo ficticio sobre os principais formas de se operar sobre

conjuntos fuzzy.
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FIG 29: Na figura acima (parte A), temos a representa¢do da escala analdgica (numérica), combinada
com termos linguisticos (letras). Cada letra pode receber uma conceituagdo dependendo do item
avaliado. O aluno indicava sua resposta mediante a marcagéo de um ponto sobre a abscissa do grdfico,
correspondente ao conceito dado a uma determinada questdo. Através da aplicagdo de operadores
fuzzy, é possivel entdo realizar-se uma combinagdo de todos os itens pontuados pelo respondente,
obtendo-se um conceito geral da qualidade do software para cada aluno, agregando-se os valores em
seguida para todas as turmas. Na parte B da figura, temos a ilustragdo de uma suposta avaliago na
qual o individuo atribui, para um determinado item, um valor entre os conceitos B e A (seta), que
poderiam representar Bom e Excelente, por exemplo. A intersegdo das linhas tracejadas da ordenada
com a proje¢cdo do ponto marcado na abscissa (seta) determina o grau de pertinéncia para aquele
ponto em relagdo ao conjunto dos conceitos. Assim, teriamos uma resposta composta por
aproximadamente 30% de Bom, e 60% de Excelente (Ndo é necessdrio normalizar). Encontrar o centro
de gravidade da drea resultante corresponde ao processo de deffuzificacdo, que é o equivalente a
obteng¢do de um unico valor mesclado pelos dois termos B e A. Neste exemplo, teriamos um vetor de
saida [0; 0; 0; 0,3; 0,6], que pode ser combinado com questées restantes para produzir uma resposta
Unica por individuo, tdo qualitativa quanto” mais ou menos” e “excelente, por exemplo”.

Para cumprir esta etapa de avaliagcdo (ergonomia cognitiva) (THERRIEN &
LOIOLA, 2001; ABRAHAO & SILVINO, 2005), pedimos aos alunos, de forma voluntdria,
mediante anuéncia do termo de consentimento livre e esclarecido (Anexo ), que
respondessem a um questiondrio (Anexo ll), adaptado de Tomas Reeaves, contendo

dez questdes obedecendo aos aspectos pedagdgicos e ergondmicos:
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i) Aspecto pedagigico

3. Carga Cognitiva (conteddo):

Dificil Facil

6. Apresentagdo da informagédo:

confusa (lara

10. Atende aos objetivos propostos?

Nio Completamente
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ii) Aspectos ergondmicos

1.Facilidade de Utilizacdo:

| 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 :
Dificil Fdcil
2. Navegacido:

I I I I I [ [ O
| I I I I I I I I I I I I I I I .
Dificil Facil

4. Mapeamento (se refere a habilidade do programa em orientar a navegagdo do usudrio através do

software).:

I I I I ([ [ O
I I I I I I I I I I I I I I I I »
Nenhum Poderoso

5.Design de Tela (objetos desproporcionais ou dispostos aleatoriamente pela tela, por exemplo):

v

Principios violados Principios respeitados

7. Integracdo de diferentes meios (imagens, textos, grédficos e outros):

I I I I I I I A A O 'S
T >
nio coordenada coordenada
8. Estética:

I I I I I A A I 'S
I I S Y EE D R B B EE N R R R R
Desagraddvel Agradavel

9. Funcionalidade Geral (apresenta problemas de funcionamento?):
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As respostas foram grafadas sobre uma escala analdgica (de zero a dez) e
posteriormente convertidas para um intervalo fuzzy (ZADEH, 1988) de 5 niveis (LIKERT,
1932), ponderados em graus de importancia por 2 especialistas conforme veremos a

seqguir.

9.2.1 Ergonomia cognitiva-I(Aplicagéo fuzzy)

Nossa populacdo foi constituida por 86 alunos, contudo a homogeneidade
dos dados nds permitiu selecionar uma amostra aleatdria de 22 respondentes. As
respostas foram agrupadas em cinco niveis (fuzificacdo) e tabuladas em

concorddncia com a frequéncia das respostas (LIKERT, e fuzzy).

Aplicamos o operador min para obter a intersecdo das respostas (Q1 a Q10)

de um mesmo individuo conforme a equacado:

B (Q;® Q,®...Qn)=min(u Mb(Q,).n bx(Q,)...p Mma(Q,,)) 9.2.1-1

e o operador max para quantificar o nivel de usabilidade geral do software

concatenando as respostas de todos os usudrios. Coluna usabilidade da TABELA — Il

K (Q;® Q,® @Qn)=max(p mb(Q,).n bx(Q,)..... ma(Q,,)) 9.2.1-2

Nas equagdes acima, u  corresponde ao grau de pertinéncia de cada questdo em
relacdo ao universo de discurso Usabilidade e foi obtida por meio de dois
especialistas respondendo a um questiondrio (Anexo lll). Por fim demos inicio ao

processo de defuzificacdo a partir do cdlculo do centrdide (CG) por meio da

equacdo
ZIO Q‘u
cG= =71 9.2.1-3
LA
na qualQ representa as questdes (=1 a 10) multiplicadas porp o grau de

pertinéncia ou fator de ponderacdo.

88



TABELA 9.2.4-1-Cadlculo da Usabilidade

' _EI-_EI-_[__[I-EI-E_
5 % 5% 0% 5% 0.0% 0% 0% 0% 0% 0% %
0% 6. % 0. % 10‘ % 0.0% 0. % 5, % O. % 0‘ % 0. % U%
15% §.3% 25.0% 21.1% 5.0% 15.0% 5.3% 10.0% 10.5% 15.0% 5 %
5% 56.3% T0.0% 57.9% T0.0% §5.0% 52.6% §5.0% §8.4% 45.0% 5%
15% 18.8% 5. 0% 0.0% 25.0% 20.0% 36.8% 25.0% 21.1% 40.0% 0 %
100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 5%
Tabela Ill: Na tabela acima, o cdlculo inicial para determinar o centréide (CG) da varidvel usabilidade geral,
foi feito a partir das frequéncias de respostas utilizando-se o operador min, interse¢do e Max, agregagdo.
Conforme é possivel observar, a linha destacada em negrito contemplou 45% das respostas avaliadas. Este
resultado foi utilizado para o cdlculo do CG, ponderado este valor por suas respectivas pertinéncias
estabelecidas por dois especialistas em desenho e utilizagdo de software. (MB) corresponde a Muito Baixo,

(BX) a Baixo, (ME) Mediano, (AL) Alto e (MA) Muito Alto.

Usabilidade

Pertinénd_a;" - CG=61,55

35 3
Amplitude 25 2 15 i

FIG 30: No grdfico acima é possivel verificar a amplitude e o centréide (CG) das respostas para o fator
Usabilidade. Em sistemas nebulosos uma varidvel perde precisdo em seus limites (fuzificagdo) passando a ser
representada por atributos linguisticos ou niveis, que neste caso variou de 1 a 5 e representava, por meio de
numeros triangulares, o intervalo: Muito Baixo, Baixo, Mediano, Alto e Muito Alto. O cdlculo do CG nos dd
uma ideia da confiabilidade ou pertinéncia da resposta final (defuzificada) sobre o intervalo obtido. Q1, Q2 e
Q4 correspondem as respectivas questdes nas quais uma pequena fracdo das avaliagcées (setas) recaiu sobre
o intervalo de amplitude Muito Baixo (entre O e 1,5).
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Conforme podemos observar na TABELA -lll e FIG 30, o critério Usabilidade
Geral obteve amplitude de 45% ou 4,5 e CG de 61,55%, o equivalente & categoria
Alto (4,5) com pertinéncia de 61,55%, indicando que a experiéncia fora bem
sucedida no que concerne ¢ utilizacdo do modelo virtual de dependéncia de
droga na implementacdo desse tipo de aula como alternativa a aulas praticas

tradicionais.

E interessante notar (FIG 30), que embora as questdes Ql(Facilidade de
utilizacdo), Q2 (Navegabilidade) e Q4 (Mapeamento de respostas do usudrio)
tenham obtido um indice alto na avaliacdo geral, em torno de 10% dos usudrios as
classificaram nos niveis Baixo € Muito Baixo. A excecdo de Q4 cujo critério ndo fora
considerado para a construcdo do Prometheus, por julgarmos desnecessdrio, d
baixa classificacdo em Q1 e Q2 (aspectos da uftilizacdo), pode ter sido decorrente
da complexidade inerente ao problema de tentar simular aspectos
comportamentais humanos. Fato que exige um numero considerdvel de varidveis
relacionadas ndo linearmente e um mecanismo de representacdo nem sempre

eficaz para o nivel de graduacdo.

Simulacdes de modelos neurais sdo uma ferramenta valiosa no ambiente
académico, tanto para o estudante quanto para o pesquisador. Para o estudante,
simulacoes podem ser um meio ricamente ilustrativo e interativo de aprendizagem.
Para o pesquisador, utilizar simulacdes constitui-se em passo fundamental para se
elaborar novos experimentos, além de poder testar ou prever novas hipdteses
(LORENZ & EGELHAAF, 2008).

Do ponto de vista pedagdgico, a adequacdo do uso de simulagcoes
computacionais no ensino de neurociéncias especificamente, pode ser obtida a
partir de trés grandes linhas. Normalmente, todas elas se adéquam a utilizacdo de
técnicas de aprendizado guiado por descoberta, na qual se insere abordagens do
tipo procedural e explanatdéria para se chegar aos resultados desejados, conforme
veremos a seguir (LORENZ & EGELHAAF, 2008).
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i)

i)

Simulacoes cientificas: Nesse tipo de abordagem segue-se o fluxo de
um trabalho cientifico completo. O objetivo da simulacdo estd
centrado na pesquisa em ciéncias cognitivas e neurociéncias
computacionais, sob a qual todo o processo da experimentacdo,
incluindo o desenho e a implementacdo de rotinas computacionais é
de responsabilidade do préprio aprendiz. Por esse motivo, normalmente
enconfra-se restrita a um publico de graduacdo avancado e pos-
graduacdo, com alguma inclinacdo para ciéncia da computacdo,
capaz de lidar com programacdo numeérica e linguagens especificas,

como: PDP++ e Matlab por exemplo.

Abordagem pré-compiladas: Nesse tipo de abordagem o aprendiz
inicia-se a partir de softwares pré-concebidos como Genesis e Neuron,
por exemplo. Assim, mantém seus objetivos centrados na andlise do
modelo e avaliacdo dos resultados da simulacdo. Exige, porém, uma

base conceitual relativamente ampla em neurociéncias.

Simulagbes educacionais: na abordagem educacional o foco
encontra-se voltado para a fenomenologia do modelo em avaliacdo.
Visa-se, comumente, explorar as habilidades educacionais seguindo-se
um contexto instrucional baseado em aprendizado guiado por
descoberta. Por sua natureza pedagdgica, esse tipo de abordagem
requer interfaces graficas amigdaveis, auto-dirigidas, pois s¢o destinadas
a uma representacdo muito proxima do sistema real. De fato, essa foi a
abordagem eleita por nds para dirigir a implementacdo do nosso

software.
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Uma interface ricamente contexfualizada na abordagem educacional € de
suma importancia para que o processo de simulacdo possa cumprir os objetivos a
que tenha sido desenhado (VALENTE, 1989). A quantidade de informac¢cdo deve ser
obtida sobre todo o processo e a forma como o software dialoga com o usudrio diz

muito a respeito das suas implicacdo na formacdo de mapas cognitivos.

Nosso programa Prometheus € uma ferramenta computacional que combina
uma interface grdfica de alta resolucdo operando sobre uma base que executa
algoritmos de inteligéncia artificial. Do ponto de vista da simulacdo, o programa foi
implementado com o intuito de tornar toda essa complexidade transparente ao
usudrio, como de fato, preconiza a abordagem educacional. Assim sendo, tanto o
professor, quanto o aluno permanecem livres para focar apenas o aspecto da

proposicdo, coleta (simulacdo) e andlise dos dados experimentais.

9.2.2 Ergonomia Cognitiva Il: Andlise de Suporte Conceitual (ASC)

Para a consecucdo da segunda e ultima etapa da avaliagdo qualitativa
(pedagodgico-conceitual) delegamos aos grupos a tarefa de elaborar e responder
dez questdoes correlacionando 0s experimentos realizados no software com
quaisquer outros tépicos de funcdes superiores do SNC (o objetivo da tarefa ndo foi
informado aos alunos). O mérito da avaliacdo das questdes ndo se deu no dmbito
da veracidade das respostas, mas sim, nas relagcdes conceituais das varidveis
estabelecidas no enunciado das perguntas. Estas perguntas foram elaboradas
extraclasse e faziam parte dos anexos dos relatérios em forma de artigos cientificos.
Este processo de avaliacdo foi obtido por meio de uma nova técnica de andlise,
desenvolvido pelo autor, denominada andlise de suporte conceitual, discutida a

diante.

Recorremos & utilizacdo de recursos derivadas da mineracdo de dados e
teoria da informacdo (GOLDSCHMIDT & PASSQOS, 2005) para inaugurar esta nova
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forma de abordagem conteudista, a qual chamamos Andlise de Suporte Conceitual
(ASC). Conforme mencionado no comeco desta sessdo, além dos relatdrios
experimentais escritos em forma de artigos cientificos, pedimos aos grupos que
também elaborassem dez questdes com suas respectivas respostas, para tanto,
criomos um banco de dados J com um total de 22 itens chave, TABELA - IV e obtidos

a partir das questdes elaboradas pelos grupos, FIG 31.

1D CONCEITOS I CONCEITOS
B o cocoiéncio de drogas Neurotransmissores

D
1

i Tolerdncia 13 Sistemad eRecompensa
3 4
5

Abstinéncia 1« YIETIRE
B c:sibiliogio B oo0icic

B icco icumbéns b Ansia
nAmigdala Reforgo
CértexPré-FrontaI Motricidade
“Tipos de droga {9 Sono

| v [ 11 IEEEE
1 )1 Tratamento

i1 Estresse 11 Depressdo

Tabela IV- Identificagdo dos conceitos extraidos dos relatdrios (artigos)
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[TEMSET TURMA ITEMSET
123456891012 BIOS § 12 13 U
135810112 U BIOG 912 13U

1578 10 11 14 16 17 BIO7 § 412132
18 28 BIOS § 23

10 BIOS 5891012 4u2
8§ 12 2 BI010 § 1415 2

12 17 11 BIO1!L 2378124021
71220 21 22 B10112 35691012 B350
10 12 14 21 BI1013 § 10 12 15
235689102 BI04 389132

68 13 17 2 BIOLS 689101

245 14U BIO16 238821

21 B1017 11

Tabela V: Itemsets agrupados por turmas

Assim, passamos a formar itemsets (subconjuntos de itens), TABELA-V,
agrupando as varidveis que eram citadas conjuntamente em cada questdo (FIG 31,
palavras destacadas em vermelho), desconsiderando aquelas que ndo exibiam
relacdoes, como questoes do tipo conceituacdo e caracterizacdo, por exemplo. A
partir desse ponto, estdvamos lidando com um problema simples de classificacdo,
resolvido mediante o cdlculo da quantidade de informacdo gerada pelos itens mais

frequentes em J.
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Questdes extraidas dos Relatorios (Artigos]

FIG 31: As palavras destacadas formam uma relagdo de dependéncia, cuja finalidade é a
composicdo de um itemset.




Dado ao nivel conceitual elevado obtido em processo que exigem sintese
(BLOOM, 1956), o cdilculo do suporte e da entropia nos permitiu extrair a quantidade
de informacdo gerada por cada relagdo e, com isso, expor agrupamentos (por nivel
de importdncia) reconstituindo de maneira indireta, porém quantitativa, as principais
varidveis utilizados pelos alunos para suportar suas concepcoes tedricas a respeito
do tema. O grau de suporte para cada itemset ou probabilidade de ocorréncia de
uma relacdo {(A ®B) | J} € denominado B e seu fator de corte foi estabelecido em
15%. Além do suporte é necessdrio também certificar-se do grau de confianca de
uma dada relacdo {(A ® B)}. O cdiculo desse pardmetro, conhecido como a, foi
elaborado a partir da probabilidade condicional da ocorréncia da relacdo {(A ® B)

| A}, sendo seu fator de corte estabelecido em 20% (GOLDSCHMIDT & PASSOS, 2005).

A necessidade de se estabelecer fatores de corte entre a e  esta relacionada
a minimizagcdo de associacoes ruidosas (sem suporte ou confianca adequada), bem
como & reducdo da dimensionalidade do conjunto de varidveis. Isso significa que o
cdlculo desses fatores nos permite avaliar se uma determinada ocorréncia ndo se
deu ao acaso (confiabilidade). Assim sendo, quanto mais altos os fatores de corte,
mais confidveis as relacdes. A consequéncia disso pode ser observada na TABELA -V,
na qual alguns itens como: drogadicdo ndo tiveram suporte ou confiabilidade

suficiente para figurarem entre os conjuntos.

Da andlise do grafo (FIG 32) € possivel perceber que quatro grandes clustes
emergiram a partir dos itemsets relacionados na TABELA-IV foram eles: Tipo de
Droga; Abstinéncia, Amigdala e Dependéncia de drogas. Uma avaliacdo rdpida
dos dados nos permite inferir que a construcdo do conceito raiz “Dependéncia de
drogas” se deu a partir dos subconjuntos “Tipos de drogas”, “Abstinéncia” e
“"Amigdala”, com niveis de suporte (sup) de informacdo em 35%, 27% e 26%,
respectivamente. Esse cdiculo foi feito com base na probabilidade relativa do

itemset, podendo-se depois, utilizar a formula abaixo para estimar a sua entropia.
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n n, 9.2.2
H(sup)=———Log, —— o
(sup) N g N

Na equacdo acima n; corresponde ao item avaliado e Ni-1 ao nUmero total de
elementos. O resultado H(Sup), expresso em bits, pode ser normalizado para
representar uma proporcdo e € denominado entropia (antes da observacdo do

evento) ou quantidade de informacdo (apds a observacdo do evento).

Os elementos (subconceitos ou itemsets) que compdem o subconjunto
Amigdala revelaram niveis de suporte relativamente baixos, numa média de 18%,
contudo é possivel perceber, que o itemset Recaida foi o que mais contribui para
suportar as concepcodes conceituais a respeito da amigdala. De fato, a amigdala é
vista como uma das principais estruturas neurais responsdveis pela mediacdo da
ansia, fator que quase sempre induz o dependente a recaidas. E digno de nota, que
o conceito Recaida contribuiu para suportar uma série de itemsets, como memoaria,
abstinéncia e Dependéncia de drogas, por exemplo, contudo é suportado apenas
pelo subconceito Esfresse, que pode ser pensado como causa e\ou consequéncia

subjacente aos mecanismos de recaida.

A andlise do cluster Abstinéncia revela uma estrutura mais complexa. Este
itemset encapsula uma série de subconceitos sem, entretanto, apresentar algum
grande destaque de suporte, O excecdo apenas do itemset tratamento que
confribui com 29% do suporte conceitual. Neste ponto € interessante salientar a
importdncia dos niveis de corte adotados para alfa e beta. Em se fratando dos

subsets Amigdala e Abstinéncia a adocdo de um b, acima de 30%, os teria deixado

como folhas, reduzindo assim, o nivel de detalhamento conceitual.

O agrupamento Tipos de drogas foi de longe o que exibiu maior nUmero de

suporte, concentrando 35% do conteudo informacional total utilizado pelos alunos
para estabelecer seus conceitos a cerca da dependéncia de drogas. Contando

com suportes de 82%, 76% e 53%, respectivamente, os subsets tratamento,
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neurotransmissdo e recaida responderam com quase totalidade do conteudo

conceitual agregado pelos alunos para a estruturacdo do item Tipos de Drogas.

N\

DiepDig

Nac Trtm 1ad Miran Memo

13

Fec

she

FIG 32: O grafo gerado pela ASC nos dd uma representacdo hierdrquica de conceitos elaborados pelo aluno
(intrinsecos ou adquiridos em aula), tendo por base a quantidade de informacgdo (entropia de suporte) presente
em cada aresta ou relagdo. Circulos duplos representam nds (clusters) e sGo obtidos a partir do cdlculo de sua
entropia. Nos que possuem arestas partindo para outros nés sdo chamados de ramos, enquanto aqueles que sé
possuem arestas de chegada sdo chamados de folhas. A dire¢do do grafo é determinada no sentido oposto ao
das setas, indicando que o conceito apontado pela aresta suporta o conceito de nivel (Memo) memodria, (Rec)
recaida, (Ntran) neurotransmissor, (SisRec) sistema de recompensa, (Comp) compulséo, (Trtm) tratamento,
(Tole) tolerdncia, (Sensb) sensibilidade, (Nac) nucleo acumbéns, (Strs) estresse.
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Este fato ndo se revelou de tudo surpreendente, visto que o software
Prometheus foi desenhado com o intuito de possibilitar ao usudrio uma experiéncia
interativa, capaz de testar alteracdes comportamentais, em agentes virtuais, tendo
por base a utilizacdo de trés diferentes tipos de drogas de abuso. Sugerindo um
papel de agente mediador ou mesmo motivador, facilitando a apreensdo de
conceitos chave por, provavelmente, reduzir seus niveis abstracionais (entropico)

diminuindo a dimensionalidade dos diversos itens.

Por fim, chegamos ao noé raiz, Dependéncia de drogas. Devido a sua posicdo

hierarquica, o cluster Dependéncia de drogas € o que apresenta menor suporte

conceitual (12% comparado ao total), pois se utiliza dos niveis de abstracdo Tipos de _
Drogas para suportar mais de 65% da informacdo necessdria para uma correta

construcdo do tema, seguido pelos subconceitos: Tratamento; Recaida e

Neurotransmissgo. Se levarmos em consideracdo o nivel de suporte, esses

subconjuntos foram, por assim dizer, os elementos necessdrios e suficientes para se

iniciar a construcdo do conceito central Dependéncia de drogas, posto que,

informacdo corresponde ao conhecimento que adquirimos de em evento apds sua

observacdo (WEINER, 1948). Assim, itens generalistas (Dependéncia de droga), por

necessitarem de muitos outros conceitos como suporte, acabam exibindo baixa

quantidade de informacdo e alta entropia.

Quando iniciamos esse trabalho tinhamos em mente implementar nGo apenas
uma ferramenta pedagdgica, mas sim, todo um conceito na abordagem de temas
com elevado nivel de abstracdo, como os que compdem O universo da
neurofisiologia de funcdes superiores. Conforme pdde ser vista na TABELA -1V, a lista
de conceitos gerados pelos alunos contempla em quase sua totalidade os topicos
abordados em um curso de neurofisiologia em nivel de graduacdo. Assim sendo, €
possivel ao professor estruturar um curso de fungdes superiores do SNC a partir de
temas que possam agregar maior quantidade de informacdo, evitando, em

contrapartida, sobrecarregar o aluno com diversos topicos de entropia elevada
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(além do tépico raiz), partindo assim, preferencialmente, do comportamental para o

nivel molecular.

E importante salientar também, a capacidade da técnica em lidar com a
discriminacdo de tendéncias implicitas na formulacdo conceitual de cada turma ou
mesmo individuo. Foi possivel observar, a partir das interrelacdes geradas por cada
grupo, diferencas sutis que denotam o estilo argumentativo de cada um, bem como
o nivel conceitual que lastreia e direciona seu objeto de interesse e, por
conseguinte, sua forma de aprendizado. Se analisarmos a TABELA -VI, & possivel
perceber, que a partir do cdlculo das duas primeiras modas dos itemsets de cada
grupo, torna-se possivel inferir acerca dos itemsets mais frequentes e, com isso,
estimar o direcionamento do seu interesse, por exemplo: no grupo de enfermagem

tivemos o predominio dos itens: Dependéncia de drogas e Nucleo acumbente

(sistema limbico), o que denota uma inclinagdo para os aspectos mais abrangentes,
como o estado emocional do paciente, condizente com a ideia do cuidar, que
caracteriza a filosofia do curso. Por outro lado as turmas de ciéncias bioldgicas e
odontologia manifestaram uma atitude mais pragmatica, voltada diretamente para
o entendimento dos tipos de drogas, formas de fratamento e seus mecanismos de

acdo sobre o sistema nervoso central:

MODAS ENF oDT BIO
MODA1 Dependéncia Tipo de droga Tipo de droga

MODA?Z Nucleo acumbéns Neurotransmissor Tratamento
Tabela VI: Esquemas de organizagéo conceitual. (ENF) Enfermagem, (ODT) Odontologia, ((BIO) Biologia

A experiéncia de utilizacdo do software nos mostrou que o entendimento mais
aprofundado das funcdes cognitivas passa pela ligacdo de diversos niveis de
andlise, indo do molecular ao comportamental e que, a ordem inversa desta
afirmacdo, aparentou ser uma forma bastante intuitiva de organizacdo do
pensamento. Iniciar o aprendizado em neurociéncias descendo, a principio, ao nivel

molecular requer uma carga conceitual relativamente elevada, pois pré-supde um
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nivel de entropia muito maior. Exemplificando: na composicdo do item raiz,
dependéncia de drogas, o nivel de informacdo associada ao conceito
neurotransmissor foi de S§(12)=0,17 bits/conceito, ao passo que, em se fratando de
um conceito mais comum, como memoaria, obtivemos S(?)=0,14 bits/conceito, o que
nos dd uma quantidade de informacdo 1,23 vezes maior para o primeiro item
(neurotransmissor), quando comparado ao segundo item (memdaria). Em termos de
organizacdo e assimilacdo de ideias, esta relacdo pode indicar um aumento da
carga cognifiva exigida do aluno, muito provavelmente em funcdo do nivel de

abstracdo; ou computacionalmente falando, aumento do nivel de entropia.

p(1) 0.34 H(1) 0.53
p(1:1) 0.08 H(1:2) 0.29
p(1:3) 0. 10 H(1:3) 0.33

Tabela VII: Entropia mutua

Outro ponto que confirma a nossa andlise diz respeito a avaliacdo da
enfropia mutua, que corresponde a quanto o entendimento sobre uma segunda
variavel informa a respeito da primeira. Na TABELA VII acima, vemos que, ao
tentarmos conceituar o termo dependéncia de drogas (1), muito provavelmente
devido a profusdo de conceitos ou isofropia, o item demandou mais de 0,53
bits/conceito, ao passo que a quantidade de informacdo exigida para o mesmo
item cai, na medida em que adicionamos os conceitos: (2) tolerdncia (0,29
bits/Conceito) e (3) abstinéncia (0,33 bits/Conceito). Colocando de forma mais clara
a informagdo proveniente dos resultados € que, a construcdo de um conceito
central deve ser feita a partir de subitens com baixa entropia, aumentando-se
gradativamente o nivel de informacdo por meio da adicdo de itens menos
entropicos. Com isso, procura-se reduzir os riscos de extrapolacdo da carga
cognitiva conceitual por parte de quem aprende. AQui, recormro Ao que 0sS
cognitivistas denominam “primeira lei de Fodor”, cuja afimacdo é que, "quanto

mais isotrépico € um processo cognitivo, menos € compreendido” (FODOR, 1983).

101



Embora se convencionou tratar informacdo num sentido amplo, ela € definida
como o nuUmero de graus de liberdade que se dispde para tratar uma série de itens.
Dessa forma, entropia e informacdo sdo termos opostos, porém intercambidveis.
Informacdo mede a ordem a partir da medicdo efetuada sobre o sistema, enquanto
entropia mede desordem ou a probabilidade da quantidade de informacdo que
poderemos obter, antes da medida (WEINER, 1948).

Sistemas cognitivos sdo vistos como entidades processadoras de informacdo,
o0 que, de acordo com a abordagem de Schrédinger, manter-se-iam longe do
equilibrio por meio da extracdo de informacdo ou entropia negativa do ambiente.
Entdo, podemos definir a aprendizagem como uma tendéncia dos sistemas
cognitivos & reducdo da entropia interna (conceitual) d custa da desordem
desencadeada em seu meio (POZO, 2004). Assim, a aprendizagem teria por funcdo

tornar o mundo mais previsivel e cognitivamente menos entropico.

Talvez a maior limitacdo da abordagem informacional esteja contida em sua
proépria natureza, ou seja, o fato de tratar os eventos a partir da probabilidade do
numero de graus de liberdade, sem considerar a representacdo semdantica do
mesmo. Por ser de natureza estatistica, ndo representa uma medida de algo, nem
mesmo diz respeito a uma representacdo exterior. Antes, diz respeito & natureza
sintatica dos eventos e apenas ganha sentido a luz das representacdes internas do
sistema que a gerou. E esta capacidade, definida por Glenberg (1997) como
arbitrdriac e amodal, que ao mesmo tempo torna a informacdo uma moeda
infercambidvel entre os diversos sistemas, sendo esta, alids, a razdo por termos

escolhido o seu uso como métrica para quantificacdo do nosso método.

A ASC ainda estd em fase de aperfeicoamento e surgiu como uma
necessidade de melhorar o entendimento a respeito de aspectos cognitivos, como
representacdes conceituais, objeto de dificil apreensdo por parte do
experimentador. De fato, nGdo podemos adotar uma atitude muito reducionista no
entendimento das formas de aprendizado humana, pois esse tipo de andlise baseia-

se apenas em representacdoes sintdticas relacionadas através de simples
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associacdes, cujo mecanismo de acdo € por demais simplificado para apanhar
todas as formas de aprendizado, mas, ainda assim & possivel obter uma boa
aproximacdo dentro dos seus limites de resolucdo. Por isso estamos trabalhando na
formalizacdo, validacdo e generalizacdo da técnica de Andlise de Suporte
Conceitual (ASC), posto que, Infencionamos estender a sua aplicacdo além dos
dominios educacionais para, por exemplo, empregd-la em aplicacdes que
envolvam caracterizacdo de comportamentos, como as que surgem no édmbito da

psicologia e das ciéncias sociais.

9.3 LIMITACOES E DIRECOES FUTURAS

Apesar do bom desempenho alcancado pelo uso de simulagdes foi possivel
perceber que em alguns casos houve falhas de conceituacdo e\ou aplicacdo
inadequada de termos, como dose de psicoterapia ou a tentativa de correlacionar

estado de humor normal com alta taxa de sensibilizacdo.

“(...JAo administrar ao paciente 10 doses de psicoterapia, 5 doses de ansiolitico e 2 doses
de antidepressivo, com uma durac¢éo de 200 unidades/tempo, o paciente alcan¢ou o
estado de normalidade (...)”

Além da imprecisdo de certos termos na literatura, como ocorre com
sensibilizacdo e toler@ncia, parte desse problema parece ser decorrente do nivel de
complexidade da interface do programa e da natureza representacional interna do
modelo, pois as redes neurais utilizam pardmetros adimensionais para representar o
estimulo sensorial e, além disso, nem todos os par@metros das RNAs possuem um

correlato neural andlogo aos do SNC.

No questiondrio avaliativo (Anexo Il), tfambém deixamos espaco para
comentdrios e sugestdoes dos respondentes, dentre os quais 5.8% dos alunos fizeram
referéncia a implementacdo de um maior nUmero de dicas durante a navegacdo,
enquanto 2.32% dos alunos elogiaram o programa quanto a abordagem do

conteUdo. Assim, a despeito de todas as dificuldades impostas inerentes ao uso de
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modelos tedricos, jd estamos implementando algoritmos para melhorar a habilidade
do software em simular protocolos de tratamentos mais realistas para que possamaos
avaliar sua eficdcia, também do ponto de vista clinico, cuja aplicacdo poderia ser
voltada para formas de abordagem do paciente ou mesmo no estabelecimento de

protocolos de tratamento.

Entretanto, nosso software foi projetado com uma suite de recursos baseada
em eletrofisiologia (andlise de sinais eletrofisioldgicos), ressondncia magnética e
andlise comportamental. Assim sendo, 0 mesmo pode ser adaptado para suprir
diversos enfoques em conformidade com as necessidades de quem o utiliza. Pode,
por exemplo, trabalhar aspectos isolados como interpretacdo de sinais
eletrofisioldgicos, observados a partir de um osciloscopio virtual, ou neuroanatémico,
visualizado em monitor de resson@ncia magnética funcional, cujas imagens sdo
reais, obtidas em formato dicom (DiagMed, 2007). E possivel também, combinar dois
ou mais destes itens como recurso de visualizacdo, j& tendo sido inclusive, utilizado
em programas de TV (reportagem EPTV, 04/06/2008) e em sala de aula como recurso

de ilustracdo diddtica.

10 CONSIDERACOES FINAIS

O estdagio atual do conhecimento acerca da microestrutura do nosso cérebro
encontra-se em franca ascensdo. Em parte, devido aos avancos na biologia
molecular, que atualmente nos permite destrinchar as entranhas de uma célula
neural, isolar apenas um ou dois canais idnicos ou controlar suas taxas de disparo
(OLSHAUSEN & FIELDS, 2005). Por outro lado, engquanto nos tornamos hdbeis
manipuladores de células, assistimos ainda com certa perplexidade a nossa
incapacidade de compreender a génese de comportamentos simples, como a
busca por uma recompensa ou mesmo uma escolha aparentemente irracional e

autodestrutiva, como o vicio experimentado por um dependente de drogas. Tudo
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isso, para ndo mencionar a infermindvel procura por correlatos neurais capazes de

fazer emergir a consciéncia a partir de simples redes de neurdnios.

Ao gque parece, estamos atingindo um ponto, além do qual, o conhecimento
estrutural e microfisioldgico ndo serdo suficientes para nos conduzir a fronteira do
conhecimento de um novo tipo de ciéncia que se impde diante de nds ndo s6
como problemas, mas também com possibilidades infindas. Para efeito de
comparacdo basta imaginarmos a descoberta da estrutura da molécula de DNA,
na década de 1950, por ndo mais do que meia duzia de pessoas. De certo, foi um
marco em nossa histéria cientifica recente contar com a possibilidade de remontar
um gene a partir do conhecimento de blocos bdsicos, organizando-se de forma

repetitiva.

Entretanto, mesmo esta facanha nos pareceu algo menos monumental
quando comparada aos desafios envolvidos durante o desenvolvimento do projeto
genoma humano. Agora ja ndo nos basta remontar o gene; é preciso contar toda
sua historia, o tipo de proteina que ele é capaz de desenhar ou a regulagcdo que
exercerd sobre os demais, e em que momento. Além disso, é preciso entender o seu
papel fisioldgico dentro da célula. Parte desse conhecimento ja estava disponivel e,
de cetra forma, fundamentou o projeto genoma. Contudo, ndo nos foi suficiente
para entender, por exemplo, como esta sequencia repetitiva de moléculas seria
capaz de originar um cérebro inteiro ou mesmo, como alteracdes eletroquimicas
seriam capazes de induzir ao desejo pelo uso de drogas. Com efeito, ter o

conhecimento da estrutura ndo nos € garantia, por si s6, de dominar seus Processos.

Essa diversidade assombrosa de informacodes, essa necessidade de integrd-las
a partir de porcdoes mais fundamentais e as dificuldades inerentes ao proprio
processo de integracdo, fazem parte da grande fronteira da ciéncia a que me
remeti no inicio desta sessdo. JG ndo nos é suficiente trabalhar isolados apenas no
dominio do molecular ou do estrutural, t&o somente. E necessdrio nos voltar para o
processual, ndo sé para o elementar, agrupado a partir de seus pares, femos que

entender como emergem e se orgonizom 0s seus comportamentos.
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A montanha de dezenas de terabytes de dados espalhados por diversos
servidores em todo o mundo suscitou a emergéncia da bioinformdatica e outras
ciéncias com a finalidade de por ordem a todo esse aparente caos, € conclamou a
comunidade académica ¢ interdisciplinaridade. De forma semelhante, € muito
provdvel que também tenhamos que apoiar as nossas necessidades, atuais e
futuras, no poder computacional crescente dos cérebros em silicio se quisermos
observar a emergéncia de comportamentos realmente complexos, como aqueles

exibidos em atividades cognitivas.

Experimentos em diversas dreas tém salientado cada vez mais a importéncia
de se entender o comportamento coletivo de sistemas para se chegar ao
conhecimento processual profundo; € o que alguns pesquisadores chamam de
“simulacdo e visuadlizacdo computacional de sistemas bioldgicos em larga escala”
(MUNSHI et al., 2006). Por isso, mesmo no &dmbito diddtico, os avancos nas ciéncias
biomédicas vém requerer uma nova geracdo de pesquisadores versados em

diferentes dareas, principalmente fisicas e computacionais.

Desde o brilhante experimento de simulacdo realizado por Hodking e Huxley
(1952), que aprendemos como diferentes combinacdes de ions sdo capazes de
explicar a diversidade de comportamento por trds das células nervosas e também,
que é possivel reproduzir computacionalmente, em nivel processual, aspectos
importantes da fisiologia e farmacologia do sistema nervoso, que a anatomia e a

biologia molecular ndo seriam capazes de capturar.

As ciéncias atualmente sinalizam para uma nova moldura conceitual comum,
cuja fundacdo baseia-se nos conceitos de emergéncia e auto-organizacdo de
sistemas dindmicos e, neste ponto, as neurociéncias ndo podem se fazer uma
excecdo (FRENCH & THOMAS, 2001). A necessidade de introduzir novos meios de
representacdo mental torna-se, por assim dizer, uma prioridade e, de fato, foi o que

intencionamos apreender com o desenvolvimento deste frabalho.

Simulacdes computacionais, do ponto de vista cognitivo, atuam num nivel de
suspensdo representacional. Pois € possivel suspender temporariamente um conceito
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fazendo-o se passar por outro (LEME, 2005). Este fato oportuniza o refinamento das
representacoes mentais por parte de quem aprende, visto ser possivel salientar
representacoes implicitas, dando-lhes um significado fisico de objetos do mundo real
e neste ponto os computadores tornam-se a ferramenta por exceléncia, j& que sdo
capazes de reconstruir nossos modelos mentais, e acima de tudo, avalid-los &
exaustdo, redefinindo e retestando-os em conformidade com uma particular
representacdo. Curiosamente o que poucos se ddo conta é de que, ao
elaborarmos um experimento de laboratdrio, por exemplo, também estamos
infroduzindo um elemento de simulacdo, reduzindo a entropia conceitual inferna a
partir da extracdo de informacdo do sistema do qual estamos a avaliar, porém em

um nivel implicito ou mental. Gostaria de encerrar esta sessdo citando Borges:

“Um homem genial, Raimundo Lulio, que tinha atribuido a Deus alguns
predicados (a bondade, a grandeza, a eternidade, o poder, a sabedoria, a vontade, a
virtude e a gldria), idealizou uma espécie de mdquina de pensar feita de circulos
concéntricos de madeira, cheios de simbolos dos predicados divinos. Estes circulos,
rodados pelo pesquisador, dariam uma soma indefinida e quase infinita de conceitos
teoldgicos. Fez o mesmo com as faculdades da alma e com as qualidade de todas as
coisas do mundo. Presumivelmente, todo esse mecanismo combinatdrio ndo serviu para
nada. Séculos depois, Jonathan Swift riu desse mesmo mecanismo na Terceira viagem de
Gulliver. Leibniz o avaliou, mas se absteve, é claro, de reconstrui-lo. A ciéncia
experimental que Francis Bacon profetizou nos deu agora a cibernética, que permitiu aos
homens pisarem na lua, e os computadores, que sdo, se a frase me permite, irmdos
tardios dos ambiciosos circulos de Lulio.”

(Borges, 1984).
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CONCLUSAO

Os resultados deste estudo demonstram que o modelo foi capaz de simular os
diversos estados comportamentais relativos aos mecanismos de dependéncia. Além
disso, foi possivel simular o tratamento farmacoldgico e psicoterapéutico dentro das
limitacdes impostas pela modelagem tedrica e pelas especificacdes do nosso
proprio sistema. Além disso, a intfegracdo de simulacdo dindmica com hipermidia e
inteligéncia artificial foi capaz de revelar aspectos comportamentais finos, como
toler@ncia, sensibilizacdo e nivel de dependéncia as drogas de abuso. Conforme
demonstrou a andlise de usabilidade e conceitual, a aplicacdo do software revelou-
se um instfrumento potencialmente Util no desenvolvimento e exploracdo de
conceitos fundamentais das neurociéncias. Partindo de uma visdo macroscdpica do
sistema nervoso central, os fatos sugerem que o ponto alto da utilizacdo do software
ndo estaria restrito apenas a simulacdes em aulas prdticas, mas sim, como elemento
gerador e agregador de conteudo, podendo por isso, ser utilizado na mediacdo de
conceitos, mesmo em aulas tedricas. Citando Michael Pidd (1994), “(...Jum modelo

vdlido é aquele irrefutdvel segundo pressupostos bem especificados.”
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ANEXO 1

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Nome da Pesquisa: “SIMULACAO DINAMICA COMPUTACIONAL DE DEPENDENCIA DE DROGAS
POR MEIO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS: UMA ABORDAGEM SINTETICA”

Bl et e et e e et e et it aataaaa , (nome,
idade, RG, endereg0),.....c.eeevuiiiiiiieiiieeciiie ettt e eeeanee s dou meu consentimento
livre e esclarecido para participar como voluntdrio do projeto de pesquisa supracitado, sob a
responsabilidade do pesquisador professor Ms. Gesivaldo Santos e dos pesquisadores professores
Doutores Eduardo Galembeck e Bayardo Batista Torres do Departamento de Bioquimica do Instituto de
Biologia da UNICAMP e do Departamento de Bioquimica do Instituto de Quimica da USP,
respectivamente.

Assinando o Termo de Consentimento estou ciente de que:

O objetivo da pesquisa ¢ desenvolver um modelo computacional de dependéncia de drogas
baseado em redes neurais artificiais, avaliar a sua eficiéncia e, também, possiveis aplicacdoes em
atividades pedagogicas.

Durante a pesquisa serdo utilizados testes € questiondrios para avaliar a qualidade do software e
também o conhecimento adquirido com sua utilizagao;

O participante deverd entdo, responder a perguntas objetivas assinalando um ponto sobre uma
escala graduada, correspondente a nota que achar pertinente para aquele item;

Nao existird a utilizagdo de nenhum método invasivo ou que possa provocar desconforto ao
participante.

¢ Obtive todas as informagdes necessarias para poder decidir conscientemente sobre minha
participagdo na referida pesquisa;

¢ Estou livre para interromper a qualquer momento minha participacao na pesquisa;

¢  Meus dados pessoais serdo mantidos em sigilo e os resultados gerais da pesquisa serdo
utilizados apenas para alcangar os objetivos do trabalho, expostos acima, incluindo sua
publicacdo na literatura cientifica especializada;

¢  Poderei contatar o Comité de Etica em Pesquisa da Universidade Estadual de Campinas para
apresentar recursos ou reclamacdes em relagdo a pesquisa pelo telefone (19) 3521-8936, por e-
mail: cep@fcm.unicamp.br ou diretamente no enderego: Rua Tessalia Vieira de Camargo 126,
CEP: 130884970. Barao Geraldo Campinas-SP;

¢ Poderei entrar em contato com o responsavel pelo estudo, Gesivaldo Santos sempre que julgar
necessario pelos telefones (19) 3521-6232 e (73) 9983-9404, por e-mail: gesii@uol.com.br ou
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diretamente no endereco: Instituto de Biologia, Departamento de Bioquimica, sala 11, fone
(19)35216232. Cidade Universitaria Zeferino Vaz Campinas-SP;

¢  Este termo de Participacdo Consentida obedece a Resolugdo 196/96 e 251/97, e ¢ feito em
duas vias, sendo que uma permanecera em meu poder e outra com o pesquisador responsavel.

Campinas,.......... 4 S de.........

Assinatura do responsavel legal
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ANEXO 2

QUESTIONARIO DE AVALIACAO DA QUALIDADE DO SOFTWARE ADAPTADO DE
THOMAS REEVES (ALUNOS E PROFESSORRES)

Departamento de Broquinica

LT E-Laboratorio de Tecnologia Educacional

I Facilidade de Utilizagio:

D iffeil Facil

Dificil Facil

4. Mapeamento (se refere & habilidade do programe em orienter 2 navegagdo do usuvdrio através do software).:

Nenhunm Poderoso

§.Design de Tela (objetos desproporcionais ou dispostos aleatoriamente pela tela, por exemplo):

v

Principios vielados Principios respeitados
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6.Apresentacdo da informacgéo;

wnfise i

nio coordenada coordenada

Desagradavel Agradivel

9. Funcionalidade Geral (apresenta problemas de funcionamento?):

v

Nio funcional Altemente Funcioml

[0 Atende aos objetivos propostos?

v

Nio Completamente

11, Sugestdes ou Dividas:
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ANEXO 3

QUESTIONARIO DE AVALIAGAO DA QUALIDADE DO SOFTWARE (Grau de Pertinéncia)

Departamento de Bioquimica LTE - Laboratdrio de Tecnologia Educacional

- Atribuir nota de zero (0) a dez (10), de acordo com o grau de importdncia que vocé julgar
conveniente para cada item.

- Um ou mais item pode ter a mesma pontuagdo. Assim, ndo é necessdrio que a soma de todos os
itens do questiondrio seja maior do que dez (10).

1. Facilidade de Utilizaco: ( )
2. Navegacdo: ( )
3. Carga Cognitiva (contetdo): ( )

4, Mapeamento (se refere d habilidade do programa em orientar a navegacdo do usudrio através do

software).

5.Design de Tela (objetos desproporcionais ou dispostos aleatoriamente pela tela, por exemplo):

( )
6. Apresentacdo da informacado: ( )
7. Integracdo de diferentes meios (imagens, textos, graficos e outros): ( )
8. Estética: ( )
9. Funcionalidade Geral (apresenta problemas de funcionamento?): ( )

10. Atende cos objetivos propostos? ( )
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ANEXO
ESTATISTICA DESCRITIVA DOS EXPERIMENTOS

TABELA I - Avaliacido da compulsividade para o fator psicoterapia e seus 4 niveis.

FONTES DE VARIACAO GL SQ QM
Tratamentos 3 257.611 85.87
Erro 12 96.428 8.036
F= 10.6862--- ---

(p)= 0.0014--- ---

Média (Coluna 1) = 9.966--- -

Média (Coluna 2) = 9.9688--- -

Média (Coluna 3) = 5.0848--- ---

Média (Coluna 4) = 0.2975--- -

Teste t: Diferenca t (p)

Meédias (1e 2) = 0.0027 0.0014ns

Médias (1 e 3)= 4.8813 2.4352 0.0314
Meédias (1 e 4) = 9.6685 4.8235<0.001

Meédias (2 e 3) = 4.884 2.4366 0.0313
Médias (2 e 4) = 9.6713 4.8249<0.001

Meédias (3 e 4) = 4.7873 2.3883 0.0342
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ANEXO

ESTATISTICA DESCRITIVA DOS EXPERIMENTOS

TABELA II - Avaliagdo da compulsividade para o fator Antagonista opidide e seus 4 niveis.

Tamanho da amostra =
Minimo

Maximo

Amplitude Total
Mediana

Primeiro Quartil (25%)
Terceiro Quartil (75%)
Desvio Interquartilico
Média Aritmética
Variancia

Desvio Padrao

Erro Padrao
Coeficiente de Variagdo
Assimetria (gl)
Curtose (g2)

Média Harmonica =

N (média harmoénica) =
Média Geométrica =

N (média geométrica) =
Variancia (geom.) =

Desvio Padrao (geom.) =

9.953

9.983

0.03

9.9685

9.9545

9.9823

0.0278

9.9683

0.0003

0.0165

0.0082

0.17%

-0.0096

-5.9082

9.9682

9.9682

1.0017

4

9.935

9.981

0.046

9.974

9.9613

9.9788

0.0175

9.966

0.0004

0.0212

0.0106

0.21%

-1.7274

2.9784

9.966

4

9.966

1.0021

0.122

0.16

0.038

0.138

0.1265

0.151

0.0245

0.1395

0.0003

0.0176

0.0088

12.63%

0.2865

-3.355

0.1379

0.1387

1.0069

1.1341

0.13

0.36

0.23

0.1815

0.1458

0.249

0.1033

0.2133

0.0108

0.1038

0.0519

48.69%

1.3949

1.6091

0.1834

0.1967

1.0927

1.5711
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ANEXO

TABELA IT - ANOVA para o fator Antagonista opidide e seus 4 niveis.

Tratamentos

Erro

F=
(p) =

Média (Coluna 1) =
Meédia (Coluna 2) =
Média (Coluna 3) =

Média (Coluna 4) =

Teste t:

Médias (1 e 2)=
Meédias (1 e 3) =
Médias (1 e 4)=
Médias (2 ¢ 3)=
Médias (2 e 4) =

Medias (3 e 4) =

3

12

43285.05---
<0.0001 -
9.9683---

9.966---

0.1395---

0.2133---

Diferenca t
0.0022
9.8288
9.755
9.8265
9.7528

0.0738

383.446

0.035

(p)

0.0586ns
255.7888<0.001
253.8695<0.001
255.7303<0.001
253.811<0.001

1.9193ns

127.815

0.003
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ANEXO 4-D

ESTATISTICA DESCRITIVA DOS EXPERIMENTOS

TABELA III - Avaliagdo da compulsividade para o fator Ansiolitico e seus 4 niveis.

1 -Cont 2 -min 3 -med 4 -max
Tamanho da amostra = 4 4 4 4
Minimo 9.891 9.946 0.139 0.116
Maximo 9.949 9.989 0.279 0.236
Amplitude Total 0.058 0.043 0.14 0.12
Mediana 9.937 9.983 0.151 0.128
Primeiro Quartil (25%) 9.9165 9.9693 0.148 0.125
Terceiro Quartil (75%) 9.949 9.989 0.183 0.155
Desvio Interquartilico 0.0325 0.0198 0.035 0.03
Meédia Aritmética 9.9285 9.9753 0.18 0.152
Variancia 0.0008 0.0004 0.0044 0.0032
Desvio Padrao 0.0274 0.0203 0.0662 0.0563
Erro Padrao 0.0137 0.0102 0.0331 0.0281
Coeficiente de Variacao 0.28% 0.20% 36.80% 37.03%
Assimetria (gl) -1.1469 -1.5786 1.9555 1.9382
Curtose (g2) 0.203 2.2593 3.8639 3.814
Média Harmonica = 9.9284 9.9752 0.1665 0.1404
N (média harménica) = 4 4 4 4
Meédia Geométrica = 9.9285 9.9752 0.1724 0.1455
N (média geométrica) = 4 4 4 4
Variancia (geom.) = 1 1 1.0464 1.0471
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Desvio Padréo (geom.) = 1.0028 1.002 1.3814 1.3849
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ANEXO 4-E

TABELA III - ANOVA para Avaliagio da compulsividade para o fator Ansiolitico e seus 4 niveis.

FONTES DE VARIACAO GL SQ QM

Tratamentos 3 383.059 127.686
Erro 12 0.026 0.002
F= 58563.3691--- ---

()= <0.0001

Meédia (Coluna 1) = 9.9285--- -

Média (Coluna 2) = 9.9753--- -—-

Média (Coluna 3) = 0.18--- -—-

Meédia (Coluna 4) = 0.152--- -

Teste t: Diferenca t (p)

Médias (1 e 2)= 0.0468 1.416ns

Meédias (1 e 3)= 9.7485 295.2736< 0.001

Meédias (1 e 4)= 9.7765 296.1216< 0.001

Médias (2 e 3)= 9.7953 296.6896< 0.001

Meédias (2 e 4) = 9.8233 297.5377<0.001

Meédias (3 e 4) = 0.028 0.8481ns
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ANEXO

ESTATISTICA DESCRITIVA DOS EXPERIMENTOS

TABELA 1V - Avaliacdo da compulsividade para o fator Antidepressivo e seus 4 niveis.

Tamanho da amostra =
Minimo

Maximo

Amplitude Total
Mediana

Primeiro Quartil (25%)
Terceiro Quartil (75%)
Desvio Interquartilico
Meédia Aritmética
Variancia

Desvio Padrao

Erro Padrao
Coeficiente de Variagdo
Assimetria (g1)
Curtose (g2)

Média Harmonica =

N (média harmoénica) =
Meédia Geométrica =

N (média geométrica) =

1 -Cont

9.904

9.996

0.092

9.9805

9.952

9.9938

0.0418

9.9653

0.0018

0.0427

0.0214

0.43%

-1.5334

2.0754

9.9651

9.9652

9.967

9.996

0.029

9.99

9.9843

9.9915

0.0073

9.9858

0.0002

0.0128

0.0064

0.13%

-1.698

3.2157

9.9857

9.9857

3 -med

4

9.961

9.998

0.037

9.9925

9.982

9.9965

0.0145

9.986

0.0003

0.0171

0.0086

0.17%

-1.7137

2.901

9.986

4

9.986

4 -max

0.065

0.258

0.193

0.102

0.0785

0.1553

0.0768

0.1318

0.0076

0.0873

0.0437

66.30%

1.5986

2.5118

0.1011

0.1139
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Varidncia (geom.) = 1 1 1 1.1704

Desvio Padrao (geom.) = 1.0043 1.0013 1.0017 01/01/57
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ANEXO 4-G

TABELA IV - Avaliacdo da compulsividade para o fator Antidepressivo e seus 4 niveis.

FONTES DE VARIACAO GL SQ QM
Tratamentos 3 290.906 96.969
Erro 12 0.03 0.002
F= 39136.78--- ---

()= <0.0001

Média (Coluna 1) = 9.9653--- ---

Média (Coluna 2) = 9.9858--- -

Meédia (Coluna 3) = 9.986--- -

Média (Coluna 4) = 0.1318--- ---

Teste t: Diferenca t (p)

Meédias (1 e 2)= 0.0205 0.5824ns

Meédias (1 e 3)= 0.0207 0.5895ns

Meédias (1 e 4)= 9.8335 279.3653<0.001

Meédias (2 e 3)= 0.0002 0.0071ns

Meédias (2 e 4) = 9.854 279.9477< 0.001

Meédias (3 e 4) = 9.8543 279.9548<0.001
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